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ABSTRAKT 
Tato práce se zabývá diagnostikou mezizávitových zkratů na vektorově řízeném 
synchronním motoru s permanentními magnety. Mezizávitové zkraty jsou detekovány 
pomocí předučené konvoluční neuronové sítě GoogLeNet na základě obrazů vzniklých 
předzpracováním signálů fázových proudů, výstupních napětí střídače a elektrické úhlové 
rychlosti . Předzpracování signálů mimo j iné zahrnuje digi tální f i l t raci, převzorkování 
a V lnkovou transformaci. Pro účely učení sítě je vytvořen model pohonu schopný 
simulovat mezizávitové zkraty. Síť je poté učena na datech ze simulace a validována 
na datech měřených na skutečném pohonu, který je schopný emulovat poruchy. 
Výsledky diagnostiky jsou poté společně s hlavními problémy prezentovány v závěru 
práce. 

KLÍČOVÁ SLOVA 
synchronní motor s permanentními magnety, mezizávitové zkraty, vektorové řízení, 
konvoluční neuronové sítě, diagnost ika poruch e lekt romotorů, Vlnková transformace 

ABSTRACT 
Th is thesis deals with the diagnostics of inter turn faults in a vector control led 
synchronous motor with permanent magnets. Inter turn faults are detected by the 
pretrained convolut ion neural network GoogLeNet f rom adequately preprocessed signals 
of phase currents, inverter voltages and electrical angular velocity. Signal preprocesing 
includes, but is not l imited to digital f i l t rat ion, resampling and Wavelet t ransform. For 
the purpose of network training a drive system model is created, capable of s imulat ing 
inter turn faults. The network is then trained on the simulated data and later val idated 
with data measured on a real drive system, capable of emulat ing faults. The results of 
the diagnostics, together with the main problems are presented in the conclusion. 

KEYWORDS 
permanent magnet synchronous motor ( P M S M ) , Inter turn faults ( ITF) , Inter turn 
short-circuits, vector control , convolut ional neural networks ( C N N ) , electric motor fault 
diagnostics, Wavelet transform 
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Úvod 
Jak již název napovídá , cílem práce je diagnostikovat mezizávitové zkraty na 

vektorově ř ízeném synchronním motoru s p e r m a n e n t n í m i magnety. Mezizávitové 

zkraty jako takové vznikají obvykle v důsledku vn iknut í vlhkosti do vn i t řku 

motoru, t epe lným p r ů r a z e m izolace mezi závity a nebo zaražením kousku nějakého 

tělesa (např íklad rozpadlého ložiska) mezi závity s ta torového vinut í . Díky zkratu 

vzniká re la t ivně velký zkra tový proud, k te rý je doprovázen vysokým ohřevem vinut í 

a podíl í se na dalš ím šíření zkratu. Toto může vyús t i t až ve vznícení motoru. 

N a p rvn í pohled se může zdá t zbytečné používat umělou inteligenci pro detekci 

vz růs tu proudu. Nesmí být ovšem opomenut fakt, že motor je ně jakým způsobem 

řízen. Větš ina řídicích a lgor i tmů (včetně použ i tého vektorového řízení) vychází 

z p ředpok ladu symetrie motoru. Jakmile je tato symetrie porušena (např íklad 

vlivem mezizávitového zkratu), začne řídicí algoritmus na nesymetrii pohlížet jako 

na poruchu, kterou se snaží kompenzovat. Rozhodnout o závažnosti zkratu již není 

tak j ednoduché , neboť se na tvaru p r ů b ě h ů p roudů podíl í další množs tv í faktorů. 

Mezi nimiž je nutno vyzdvihnout zá těžný moment a úhlovou rychlost motoru. Je-li 

uvážena aplikace pohonu např ík lad v elektromobilech, kde dochází k čas tým 

z m ě n á m úhlové rychlosti a zá těžného momentu, nemusejí bý t determinist ické 

metody vždy použi te lné. A b y tedy aplikace umělé inteligence nabyla na významu, 

bude diagnostika v rámci t é t o práce nejenom vypovída t o závažnost i zkratu, ale 

bude také nezávislá na hodno tách úhlové rychlosti a zá těžného momentu. Toho bude 

dosaženo kvantifikováním vlivů zmíněných veličin a z a h r n u t í m do diagnostiky. 

Jako nás t ro j pro klasifikaci hloubky zkratu bude použ i t a konvoluční neuronová 

síť. Tento typ sí tě byl zvolen na základě rozšířené softwarové podpory. K dispozici 

je celá škála předučených konvolučních neuronových sítí, k teré stačí pro účely 

diagnostiky zk ra tů pouze mírně modifikovat. Dalš ím z faktorů volby tohoto typu 

sítě je vysoká přesnost , k te ré tyto sítě dosahují v oblasti klasifikace obrazu. 

Zkraty budou diagnost ikovány na základě vhodně předzpracovaných signálů 

fázových p roudů , P W M (pulse width modulation) n a p ě t í a elektrické úhlové 

rychlosti. N a základě těchto signálů budou vytvářeny obrazy, se k te rými bude dále 

pracovat C N N (convolutional neural network). Pro účely učení sítě bude vytvořen 

model vektorově řízeného P M S M (permanent magnet synchronous motor), k terý 

je schopný simulovat p růběhy signálů př i I T F (inter turn fault). Zmíněný model 

bude použi te lný pro S P M S M (surface-mounted permanent magnet synchronous 

motor) i I P M S M (interior permanent magnet synchronous motor). Simulované 

signály budou vhodně předzpracovány a vzniklý obrazový set bude použi t pro učení 

neuronové sítě. Toto předzpracování bude zahrnovat mimo j iné i digi tální filtraci 

pomocí F I R (finite inpulse response) filtru, pře vzor kování, Vlnkovou transformaci 
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a kompozici obrazu. O b d o b n ý m způsobem budou předzpracovány signály měřené na 

sku tečném pohonu a pomocí vzniklých obrazů budou detekovány závažnosti zkratu. 

Blokové schéma znázorňující nás t in řešení celé práce lze vidět na obrázku 1. 

Nastavení elektrické úhlové 
rychlosti, momentu zátěže 

a hloubky zkratu 

Nastavení elektrické úhlové 
rychlosti, momentu zátěže 

a hloubky zkratu 

Model pohonu 
Simulované signály 

Skutečný pohon 

Obrazový set pro učení sítě 

Parametry konvoluční 
diagnostikovaná 
hloubka zkratu 

skutečného neuronová síť 
pohonu 

Měřené signály Obrazy pro klasifikaci 

Obr. 1: Blokové schéma znázorňující nás t in řešení práce 

Celá práce je rozdělena na dvě části . P r v n í část (viz kapitola 1) obsahuje 

teoretické zázemí pro modelování mezizávitových zkra tů , vektorové řízení, Vlnkovou 

transformaci použ i tou pro předzpracování signálů a konvoluční neuronové sítě. 

V d ruhé část i práce (viz kapitola 2) je popsáno řešení práce jako takové. V rámci 

t é t o část i je více popsán vl iv mezizávitových zk ra tů na signály pohonu s P M S M , 

modelování pohonu v programu M A T L A B Simulink a Simscape, předzpracování 

signálů a diagnostika zk ra tů pomocí předučené konvoluční neuronové sítě 

GoogLeNet. 
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1 Literární rešerše 
Tato část práce bude zaměřená na úvod do problematiky s t ř ídavých regulačních 

pohonů, Vlnkové transformace a h lubokého učení. Budou p robrány ma tema t i cké 

modely P M S M a P M S M s mezizávi tovým zkratem. Bude rozebrán princip 

vektorového řízení a signálové transformace pro převod mezi modely motoru. 

Následovat bude kapitola o Vlnkové transformaci se zaměřen ím na spojitou 

Vlnkovou transformaci a detai lní popis vlnky použi té v předzpracování signálů. 

V poslední kapitole t é t o části bude p robráno hluboké učení a konvoluční 

neuronové sítě. Detai lně bude rozebrána C N N GoogLeNet, k t e rá je v práci 

použ i ta pro diagnostiku zkra tů . 

1.1 Matematické modely synchronního motoru 

s permanentními magnety 

V několika posledních letech se výrazně rozšiřují aplikace synchronních motorů , 

především potom m o t o r ů s p e r m a n e n t n í m i magnety. Tyto se staly s t anda rdn í 

pohonnou jednotkou v průmyslových servopohonech a v současné době se jejich 

up la tněn í rychle rozšiřuje i v oblasti dopravní techniky. Mez i jejich výhody pa t ř í 

menší objem, hmotnost a moment setrvačnost i . Dále potom dos t a t ečná momentová 

přet íži telnost a vysoká účinnost . 

Obecně se používají t ř i modely motoru: třífázový model motoru abc, model ve 

s ta to rovém souřadném sys tému a(3 a model v ro torovém souřadném sys tému dq. 

Převádě t modely mezi sebou je možné na základě t ransformačních matic nebo na 

základě komplexního pros torového vektoru. Více se o odvozování modelů zmiňuje 

Sul v [1]. V t é t o práci bude používán abc model motoru, protože diagnostika zk ra tů 

prob íhá na základě fázových p r o u d ů a P W M napě t í . Další výhodou je potom fakt, že 

popis mezizávitových zk ra tů lze nejsnadněji realizovat v abc modelu. Naproti tomu 

dq model motoru m á p ř ímou vazbu na vektorové řízení a lépe vystihuje chování 

motoru z pohledu regulace. 

1.1.1 abc model motoru 

Tento model popisuje P M S M z pohledu n a p ě t í a p r o u d ů s ta to rovými fázemi. Obecně 

existuje několik variant tohoto modelu lišících se zejména definicí magnet ického toku. 

Definice magnet ického toku závisí na způsobu, j a k ý m jsou vinuty fáze ve vzduchové 

mezeře reálného motoru. V t é t o práci uvažujeme definici magnet ického toku 

korespondující s transformacemi popsanými v kapitole 1.2.1. Výsledný ma tema t i cký 

model je po t é sestaven na základě [4] a [5]. 
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Napěťové rovnice lze zapsat v mat icovém tvaru pomocí rovnice 1.1. 
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L s m - L / Z cos(2^ e + ^ ; 

- L / ; cos(2# e + 

L / i cos(2 6>e' - 111 

2 
- I i i 

2 
L / i cos(2 6>e 

ia 
d L s 

dt % dt 
Jc. 

— sm(0 e 

sin(#e — 

sin(^ e + 

2rt N 

3 > 
2jp 
3 > 

R s je elektrický odpor s ta torové fáze, i b p m je magnet ický tok od permanent

ních magne tů , 9e je elektrický úhel na točen í a ooe je elektrická úhlová rychlost. 

Dále se v modelu vyskytuj í indukčnost i Lsm a L / Z . Indukčnost Lsm zahrnuje vlastní 

a vzá jemnou indukčnost s ta torové fáze. Indukčnost L / i vyjadřuje amplitudu 

indukčnos tn í fluktuace vznikající ro tac í rotoru. Obecně lze tyto indukčnost i 

měři t , je to ale velice neprakt ické. Výhodné je měř i t indukčnost v příčné a podélné 

ose a Lsm a L / i dopočíst pomocí rovnice 1.2. 

Lsm 
L a + L d 

L g — L<j 

;i .2) 

Pro S P M S M , k te rý m á magnety př ipevněné na povrchu rotoru, jsou indukčnost i 

v podélné a př íčné ose shodné a fluktuace se v abc modelu neprojeví . 

Generovaný krout íc í moment lze v abc modelu vypočís t jako parciá lní derivaci 

celkové energie dle elektrického úh lu na točen í násobenou p o č t e m pólových dvojic. 

Generovaný moment se potom skládá z části generovanou p e r m a n e n t n í m i magnety 

a z části generovanou fluktuací indukčnost i . Matematicky lze toto zapsat pomocí 

rovnice 1.3. 

P 1 ta % 1*c 09P 
+ pm 

— sm{Ve 

— sin(6 l

e — 

— sin(#e + 

2j t N 

3 > 

3 ' 

;i .3) 
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1.1.2 dq model motoru 

Výsledkem aplikace t ransformačních matic, popsaných v kapitole 1.2.1, na 

vektory fázových napě t í a p r o u d ů abc modelu je dq model. Tento model představuje 

n á h r a d u P M S M s te jnosměrným motorem s cizím buzením. Model v rotorovém 

souřadném sys tému lze potom stanovit na základě elektrického odporu s ta torové 

fáze R s , magnet ického toku od pe rmanen tn í ch m a g n e t ů i b p m , indukčnost i v příčné 

ose Lq a indukčnost i v podélné ose Ld. Indukčnost i v příčné a podélné ose je výhodné 

měři t , protože v sobě přenáš í informaci nejenom o vlas tn í a vzájemné indukčnost i 

s ta torové fáze, ale i o fluktuaci indukčnost i s úh lem na točen í rotoru. Více o měření 

elektrických p a r a m e t r ů P M S M pojednává [3]. Napěťové rovnice dq modelu potom 

nabývají dle [1] tvaru: 

dt 
diq 

— + U)e [ld Ld + 1\)pm) 
(1.4) 

Vd = Rs id + Ld — - Ue Íg Lq 

Vq = Rs Íq + Lq —j + Ue (id Ld + t|) 

Generovaný krout íc í moment je potom d á n rovnicí 1.5. 

3 
T = -p(Íql\)pm + ÍqÍd(Ld-Lq)) (1.5) 

V př ípadě , že se j e d n á o S P M S M plat í , že Ld = Lq. V tomto př ípadě nedochází 

k fluktuaci indukčnost i s úh lem na točen í rotoru a generovaný moment je závislý 

pouze na q složce proudu. 

1.1.3 Matematický popis mezizávitového zkratu v abc modelu 

Pro simulaci I T F se ukazuje být nejvhodnější použi t í modelů motoru vytvořených 

pomocí metody konečných prvků . Ve srovnání s m a t e m a t i c k ý m i modely jsou F E M 

(finite element method) modely daleko přesnější, pro tože pracují s geometri í 

konkré tn ího motoru. Cílem t é to práce je však vytvoř i t model, k te rý bude možné 

parametrizovat na základě měřených dat a výrobní dokumentace zkoumaného 

motoru. Toto vylučuje použi t í F E M modelů . 

Větš ina konvenčně užívaných ma tema t i ckých popisů I T F , k te ré jsou odvozeny 

od „zdravých" modelů motoru, dosahují jen malé přesnost i . Toto je dáno t ím, že 

„zdravé" modely, ze k terých jsou popisy I T F odvozeny, vycházejí z p ředpok ladu 

symetrie motoru. Tento p ředpok lad dovoluje v modelu zanedbat např ík lad fakt, 

že s ta torová fáze reá lného motoru se skládá z několika sér iově/parale lně řazených 

cívek rozmístěných v motoru např ík lad tak, jak ukazuje obrázek 1.1 a). Mimo 

rozvážení magnet ických vazeb mezi fázemi, dojde při I T F také k rozvážení 
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magnet ických vazeb mezi c ívkami na j edné fázi. Zahrnu t í tohoto faktu do 

modelu v ý z n a m n ě zvýší přesnost simulace. Schéma třífázového motoru, k te rý m á 

fáze složeny ze t ř í cívek a obsahuje mezizávi tový zkrat, lze vidět na obrázku 1.1 b). 

Obr. 1.1: a) Př íčný řez I P M S M (3 fáze, 9 slotů, 6 pó lů) , b) Sériově řazená v inut í na 

fázích motoru s I T F na fázi 'a ' [5] 

Výsledný m a t e m a t i c k ý model byl odvozen na základě [5] a [6]. Pro popis hloubky 

zkratu slouží parametr u, k te rý udává poměr p o č t u zkratovaných závi tů na j edné 

cívce ku celkovému p o č t u závi tů jedné cívky. Parametr n udává počet sériově 

řazených cívek na jedné fázi a parametr y kvantifikuje magnet ické vazby mezi 

c ívkami na jedné fázi. Více se o y zmiňuje G u v [6]. Tento parametr lze získat na 

základě měření indukčnost í , F E M simulace, nebo magneticky ekvivalentního 

modelu motoru. Magneticky ekvivalentnímu modelu P M S M se více věnuje [7]. 

Dalš ím v ý z n a m n ý m parametrem je po t é odpor zkratu R j , k te rý udává hodnotu 

elektrického odporu zkratu na izolaci. Význam os ta tn ích p a r a m e t r ů je stejný jako 

u „zdravého" modelu motoru (viz kapitola 1.1.1). 

V t é to práci je uvažován model, k t e rý je schopný simulovat mezizávi tový zkrat 

na fázi 'a' v rozsahu jedné celé zkra tované cívky. Maximáln í hodnota zkratu u = l 

tedy odpovídá zkra tování 1 celého fázového vinut í . Napěťové rovnice poškozeného 

motoru potom nabývají tvaru dle rovnice 1.6. 

Va la ia ea 

Vb 

Vc 
— R s 

% 

ic 
T d ib 

ic 
+ eb 

e c 

_0_ Jf. . V . 

(1.6) 
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Kde 

R s — 

R s i i 0 0 Rsl4 
0 Rs22 0 0 

0 0 Rs33 0 

Rs41 0 0 RS44 

Lsii LS12 Ls13 Lsu 

LS21 LS22 LS23 LS24 

Ls31 LS32 Ls33 LS34 

LS41 LS42 LS43 LS44 

u . 
R-sii — Rs — R s + R / ; R. 

n í i R s41 —Rf] R, 

-Jsxy 

Ky(Lsm - Lfi cos(2#e)) 

kxy(Lsm-Lfl cos(2#e + f ) ) 
U (T T „„„ÍOŮ 2TO 
^xyy-^sm - L/Z COs(2#e — y ) ) 

kx?/(Lsm + 2 L / Z cos(26>e)) 

k z ? / ( L s m + 2 L / z c o s ( 2 0 e - f ) ) 

k z ? / ( L s m + 2 L / z cos(2#e + f ) ) 

s22 Rs33 " 

= (1,1) 

= (2,2) 

= (3,3) 

= (2,3) 

= (1,2) 

= (1,3) 

Rs! Rs4i — — R s + R f 
n 

; i , 4 ) ; ( 4 , l ) ; ( 4 , 4 ) 

(3,2) 

(2,1); (2,4); (4,2) 

(3,1); (3,4); (4,3) 

k n = 1 + 

k24 = k42 : 

k22 = k33 : 

U 

v31 = k 

k23 

, 2u(y - 1) 
n ( l - y ) 

ki2 = k 2 i = k i 3 = k 3 i = 

l u 
k u = Ir,, — 

uy 
43 " = ~ 2 ň ; k u = K41 

1 : i - y ) 

k 3 2 = ~ \ k 4 4 = 
u 2 

k 3 2 = ~ \ k 4 4 = 
n ( l - y ) 

ea 

e& 

ec 

d L s 

dt 
k 

ic 

— sin 

— sin 

% - f ) 

% + f ) 

_ef. . V . 
u 
n sin(^ e) 

— ( 1 - - ) 
2 V n ' 

+ 
u í l u 
n ( l - y ) 

Výpočet generovaného krout ic ího momentu je obdobný jako u klasického abc modelu 

s t í m rozdílem, že moment nyní nega t ivně ovlivňuje zkrat na vinut í . Matematicky 

lze výpočet momentu popsat rovnicí 1.7. 

T n, + pru. 

; i -
- sin( 

- siní 

sin 

+ 

2jp 
3 > 

2TO 

sin 

;i .7) 

Použi tý model je p l a tný pro I P M S M i S P M S M . Pro S P M S M plat í , že Lfl = 0 

a zpě tně indukované napě t í v rovnici 1.6 je dáno pouze časovou derivací 

magnet ického toku od pe rmanen tn í ch magne tů . Adekvá tně k tomu generovaný 

moment je daný pouze změnou energie od pe rmanen tn í ch m a g n e t ů s elektr ickým 

úh lem na točení . 
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1.1.4 Modelování mechaniky rotoru 

Základem mechaniky rotoru je vztah mezi mechanickou úhlovou rychlostí u m 

a mechanickým úh lem na točen í 9m. P la t í , že derivace úh lu na točen í podle času 

je rovna úhlové rychlosti. Toto popisuje rovnice 1.8. 

d6m ^N 

OJrn 
dt y ' 

U synchronních s t rojů je mechanická úhlová rychlost u m , se kterou se otáčí hřídel 

motoru, p ř ímo ú m ě r n á elektrické úhlové rychlosti ue, se kterou rotuje magnet ické 

pole uvn i t ř vzduchové mezery motoru. N a základě rovnice 1.8 lze tuto úvahu rozšířit 

i na elektrický a mechanický úhel na točení . Tyto závislosti vyjadřuje rovnice 1.9. 

We = P ĽJm  

@e = P #m 

(1.9) 

Kde p vyjadřuje poče t pólových dvojic motoru. 

A b y bylo možné kvali tně simulovat chování elektrického pohonu, musí bý t 

zohledněna vzá jemná interakce mezi hnac ím elektromotorem a h n a n ý m 

pracovním mechanismem. Touto interakcí se zabývá pohybová rovnice motoru. Ta 

říká, že těleso rotující kolem své us tá lené osy je v dynamické rovnováze, je-li 

výslednice všech m o m e n t ů působící na těleso rovna nule. Obecně na motoru 

působí generovaný moment T, k te rý se snaží kompenzovat v l iv dynamického 

momentu, s ta t ického t ření , dynamického t řen í a zátěžového momentu. Dynamický 

moment je d á n zrychlením a celkovým momentem setrvačnost i J na hřídeli. Tento se 

skládá z momentu setrvačnost i motoru a momentu setrvačnost i pracovního 

mechanismu. Stat ické t řen í udává hodnotu momentu, k t e rá musí bý t překonána , 

aby se motor roztočil . Dynamické t ření udává hodnotu momentu, k t e rá musí bý t 

překonána , aby se motor točil požadovanými mechanickými o táčkami oom. 

Dynamické t ření potom sestává ze suchého a viskózního t ření . Suché t ření , na 

rozdíl od viskózního, nezávisí na rychlosti o táčení hřídele. Zátěžový moment 

zahrnuje všechny os t a tn í vlivy. Je to obecně libovolná funkce, k t e rá může motor 

bud brzdit (v př ípadě , že působí proti směru otáčení) nebo roztáčet . V t é t o práci 

bude uvažován zátěžový moment, k te rý je kons tan tn í a působí proti směru otáčení . 

Pohybová rovnice mechanické části p o t é nabývá následujícího tvaru: 

T = J ~TT + sign(u;m) (B abs(u;m) + Tstat) + Tioad (1.10) 
dr 

Kde Tstat p ředs tavuje suché t ření , B je koeficient viskózního t ření a Tioad je zátěžový 

moment. Stat ické t řen í není uvažováno. 
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1.2 Vektorové řízení 

Vektorové řízení vychází z modelu P M S M v ro torovém souřadném sys tému dq 

(viz kapitola 1.1.2). Díky vektorovému řízení lze dle [1] efektivně řídit okamži té 

hodnoty magnet ických toků a momentu stroje. Pr incipiá lní schéma vektorového 

řízení lze vidět na obrázku 1.2. 

<i)m(žádaná) 
> P l 

iq(žádaná) w/ 

1 ^ P l 

id(žádaná) = 0 

com(skutečná) 

P l 

Inverzní 
Parková 

transformace 
S V P W M 

vpwm 

třífázový 
tranzistorový 

stř i dač 

P l 

Inverzní 
Parková 

transformace 
S V P W M 

> 
třífázový 

tranzistorový 
stř i dač 

P l —^ 
Inverzní 
Parková 

transformace 

• 

S V P W M 
třífázový 

tranzistorový 
stř i dač 

Inverzní 
Parková 

transformace 

• 

S V P W M > 
třífázový 

tranzistorový 
stř i dač 

Inverzní 
Parková 

transformace 

• 

S V P W M ^ 
třífázový 

tranzistorový 
stř i dač 

P l 

Inverzní 
Parková 

transformace 

• 

S V P W M ^ 
třífázový 

tranzistorový 
stř i dač 

P l ^ 

Inverzní 
Parková 

transformace 
S V P W M 

> 

třífázový 
tranzistorový 

stř i dač 

P l ^ 

Inverzní 
Parková 

transformace 
S V P W M 

^ 

třífázový 
tranzistorový 

stř i dač 

iq(skutečná) 

^(skutečná) 

Parková 
transformace 

Čiarkové 
transformace 

Výpočet 
elektrického 

úhlu natočení 

Obr. 1.2: Blokové schéma vektorového řízení 

Generovaný moment je dominan tně závislý na momen to tvo rné q složce proudu. 

Magnet ický tok je daný p e r m a n e n t n í m i magnety a tokotvornou d složkou proudu, 

k t e rá se major i tně používá k odbuzování motoru pro dosažení vyšších otáček. P ř i 

klasickém momen tovém řízení P M S M je q složkou proudu moment řízen na 

požadovanou hodnotu a d složka proudu je ř ízena do nuly. Řízení d složky proudu 

do nuly zajistí, že motor nebude ani př ibuzován ani odbuzován a magnet ický tok 

bude tvořen pouze část í od pe rmanen tn í ch m a g n e t ů . Díky tomuto je však pevně 

stanoven rozsah otáček, k terých je motor schopen dosáhnout . Pro řízení p r o u d ů se 

ve většině p ř ípadů používají P I (proportional-integral), respektive P S (proportional-

summation), regulá tory s akčním zásahem napě t í v dq osách. 

V rámci t é t o práce bylo momentové řízení rozšířeno o PS regulá tor otáček 

s akčním zásahem proudu q složkou. Toto umožňuje ř ídi t P M S M na požadované 

otáčky. Generovaný moment potom v us tá leném stavu kompenzuje třecí momenty 

a moment zátěže. 
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A b y bylo možné reálný motor vektorově řídit , musí bý t proudové signály 

t ransformovány do rotorového souřadného systému. Tomuto účelu slouží Čiarkové 

a Parková transformace, o k te rých více pojednává kapitola 1.2.1. Napě t í se na motor 

připojuje pomocí třífázového t ranzis torového s t ř ídače ovládaného signály z S V P W M 

(space vector pulse width modulation). Tranzis torový s t ř ídač a S V P W M je více 

rozebrána v [8]. 

1.2.1 Signálové transformace 

A b y bylo možné vektorově řídit reálný motor, k te rý vždy svými vstupy a výs tupy 

odpovídá abc modelu, je n u t n é adekvá tn ím způsobem transformovat vs tupn í 

a výs tupn í signály. K tomuto účelu slouží Čiarkové a Parková transformace. Tvary 

těch to t ransformací jsou svázány s orientací s ta torového souřadného sys tému a(3 

a díky tomu i s definicí magnet ického toku v abc modelu motoru. V rámci t é to práce 

je s ta torová fáze 'a ' pevně spřažena s reálnou osou s ta torového souřadného sys tému 

a. Magnet ický tok je potom definován tak, aby při elektrickém úhlu 

na točen í 6e = 0° byl tok fází 'a ' max imá ln í a při 6e = 90° nulový. Rozložení fází 

ve s ta to rovém souřadném sys tému lze vidět na obrázku 1.3. Př ís lušný tvar Čiarkové 

a Parkový transformace vychází z [2]. 

| P 

C 

Obr. 1.3: Rozmís tění s ta torových fází v a(3 sou řadném sys tému 
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Čiarkové transformace 

P r ů c h o d třífázového proudu t řemi fixně umís těnými fázemi motoru způsobí 

rotaci magnet ického pole ve vzduchové mezeře. Čiarkové transformace vychází 

z poznatku, že stejné rotace magnet ického pole lze dosáhnou t p růchodem 

dvoufázového proudu dvěma fázemi. Tyto fáze jsou vůči sobě v rovině posunuty 

o 90°. Aplikací Čiarkové transformace na třífázový proud vzniká proud 

dvoufázový, k t e rý m á stejné magnet ické účinky jako původn í třífázový proud. Nově 

vzniklé proudy se značí indexy a a (3. Matematicky lze Čiarkové transformaci popsat 

pomocí rovnice 1.11. 

_ i 
2 

2 

_ 1 
2 

Vš 
2 

'1.111 

Tuto transformaci lze použí t i v inverzním tvaru pro převod dvoufázového proudu 

na třífázový. Toto vyjadřuje rovnice 1.12 

ia 
i— 
p 

0 

2 

2 • 

; i . i 2 ) 

Parková transformace 

P r ů c h o d e m dvoufázového s t ř ídavého proudu dvěma fixně umís těnými fázemi vzniká 

rotující magnet ické pole, k teré rotuje elektrickou úhlovou rychlost í ue. Stejné 

magnet ické pole lze vytvoř i t i p růchodem s te jnosměrného proudu dvěma fázemi, 

k teré rotuj í úhlovou rychlostí ue. Parková transformace tedy realizuje přepočet 

ze s ta t ického s ta torového souřadného sys tému do rotorového souřadného systému, 

k te rý rotuje elektrickou úhlovou rychlostí motoru. Posun mezi s t a to rovým 

a ro to rovým sou řadným sys témem lze v d a n é m čase vyjádři t e lektr ickým úhlem 

na točen í 9e. Aplikací Parkový transformace na vyvážený dvoufázový proud vznikají 

proudy s te jnosměrné. Tyto se po t é označují indexy d a q. Matematicky lze Parkovú 

transformaci popsat pomocí rovnice 1.13. 

; i . i 3 ) 

V inverzním tvaru lze tuto transformaci použí t pro převod dvou s te jnosměrných 

p roudů na s t ř ídavý dvoufázový proud. Toto vyjadřuje rovnice 1.14. 

id cos 9e sin 6 e 

s . — sin 6 e COS 6e 

cos 9e — sin 6e id 
sin 6 e COS 6e s . 

; i . i 4 ) 
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1.3 Vlnková transformace 

Vlnková transformace je stejně jako Furierova transformace integrální t ransformací 

umožňující získat časově-frekvenční popis signálu. Oproti Fourierově transformaci 

jsou bázové funkce (vlnky) Vlnkové transformace lokální. Toto umožňuje do j is té 

míry lokalizovat jevy v čase. Následující kapitola vychází z [9]. 

Bázové funkci Vlnkové transformace se ř íká ma te ř ská vlnka. Mate řskou vlnkou 

může být l ibovolná funkce, k t e rá splňuje následující podmínky : 

Mate ř ská vlnka musí oscilovat. Toto popisuje rovnice 1.15. 

\1/ značí ma te ř skou vlnku. 

Z mate řské vlnky se změnou měř í tka (škálováním) a posunem vytvoř í dceřinné 

vlnky \ ř S i T ( č ) , kde s vyjadřuje škálovací parametr (měřítko) a T vyjadřuje posun 

v čase. Matematicky lze odvození dceřiné vlnky z mate ř ské popsat pomocí následující 

rovnice: 

Množina dceřiných vlnek tvoří po t é základ Vlnkové transformace. Funkce určující 

měř í tko se nazývá otcovská v lnka $. V t é to práci bude uvažována vždy lineární 

změna měř í tka dceřinných vlnek. 

Vlnková transformace se po t é dělí na diskré tní a spojitou Vlnkovou transformaci. 

Spoj i tá Vlnková transformace uvažuje spoji té dceřinné vlnky a používá se převážně 

pro vykreslení časově-frekvenčního spektra signálu. Diskrétní Vlnková transformace 

uvažuje diskrétní (respektive diskretizované) dceřinné vlnky a používá se převážně 

pro digitální filtraci signálů. A b y bylo možné spojitou Vlnkovou transformaci 

používat na výpoče tn ích zařízeních, musí být p řevedena do diskré tního tvaru. Hlavní 

rozdíl mezi diskretizovanou spojitou Vlnkovou t ransformací a diskrétní Vlnkovou 

t ransformací je potom ve způsobu, j a k ý m je diskretizován škálovací parametr s. 

Tomuto t é m a t u se podrobněj i věnuje [10]. V t é to práci je Vlnková transformace 

používána pro vykreslení časově-frekvenčního spektra signálů, proto se další část 

t é t o kapitoly věnuje pouze spoji té Vlnkové transformaci. 

Ma te ř ská vlnka musí mí t konečnou energii. Toto popisuje rovnice 1.16. 
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Spoj i tá V lnková transformace 

V ý s t u p e m spoji té Vlnkové transformace aplikované na signál x(t) je matice 

koeficientů C (s, T) S ř ádky odpovídaj ícími šká lám dceřinných vlnek s a sloupci 

odpovídaj ícími p o s u n ů m dceřinných vlnek T . Matematicky lze tuto transformaci 

vyjádři t pomocí rovnice 1.18. 

x(t)%T(t)dt 1.18) 

Symbol * označuje komplexně sdruženou funkci k dceř inné vlnce. V rámci t é t o práce 

bude jako ma te ř ská vlnka použ i t a vlnka Mexičan hat. 

Vlnka M e x i č a n hat 

Vzhledem k charakteru signálů, na k te ré je apl ikována Vlnková transformace, byla 

zvolena ma te ř ská vlnka s názvem Mexičan hat. J e d n á se o záporně vzatou druhou 

derivaci Gaussova rozložení. Všechny derivace Gaussova rozložení mohou být použi ty 

jako mate řské vlnky a j e d n á se o jeden z nejvíce užívaných tva rů analyt ických vlnek. 

Definici Mexičan hat vlnky lze vidět v rovnici 1.19. 

tf(í) = ( l - í 2 ) e - ť 2 / 2 

Skálováním a posunem potom vznikají dceřinné vlnky ve tvaru: 

* - , T ( * ) 

t 
e 2 [ ( ť - T ) / s ] 2 

1.19) 

1 . 2 0 ) 

V l n k u Mexičan hat a z ní odvozené dceřinné vlnky lze vidět na obrázku 1.4. 

-Mateřská vlnka Dccřinná vlnka (s=2,T=0) Dccřinná vlnka (s=0.5,1=0) Dccřinná vlnka (s=l, T=l) Dccřinná vlnka (s=l, T=2) 

Obr. 1.4: Ma te ř ská vlnka Mexičan hat a z ní odvozené dceřinné vlnky 
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1.4 Hluboké učení 

Hluboké učení je metoda strojového učení, kde je za pomoci mnohovrs tvých 

nelineárních výpoče tn ích mode lů získávána uži tečná informace př ímo z dat. Vyšší 

počet vrstev indikuje, že se j e d n á o hlubokou neuronovou síť (řádově desí tky 

vrstev) a je klíčový pro extrakci drobnějších deta i lů ze vs tupních dat. Např ík lad při 

zpracování obrazu mohou spodní vrstvy (vrstvy blíže ke vstupu) identifikovat 

hrany a vyšší vrstvy mohou identifikovat pojmy relevantní pro člověka jako 

jsou číslice, p í smena nebo tváře . V klasifikačních úlohách dosahují h luboké 

neuronové sítě vysoké přesnost i , k t e rá může předči t lidské schopnosti. Nejvíce 

užívanou variantou h lubokých neuronových sítí jsou konvoluční neuronové 

sítě pro klasifikaci obrazu. 

Přesnos t C N N závisí z velké část i na množs tv í dat použi tých k jej ímu učení. 

Naučení celé sítě z výchozího nas tavení vyžaduje ohromné množs tv í t rénovacích 

dat, pro tože je t ř e b a nastavit miliony váhových koeficientů. Toto s sebou nese 

velmi dlouhou dobu učení (obvykle dny až t ýdny na výkonných počí tačích) . Takto 

naučená síť však dosahuje velmi vysoké přesnost i . A l t e rna t ivn ím p ř í s t upem k učení 

„od nuly" je využi t í „předučené" C N N , k te rá již sama extrahuje charakter is t ické 

rysy ze vs tupních dat. Tento p ř í s tup je označovaný t e r m í n e m transfer learning 

a vychází z poznatku, že úlohy klasifikace objek tů v obrazových datech jsou 

v prvních krocích (ve spodních vrs tvách sítě) v zásadě shodné. Nejprve se 

z obrazu ext rahuj í j ednoduché prvky (hrany, přechody) a po té složitější struktury, 

až ke konkré tn ím ob jek tům. K př izpůsobení sítě konkré tn ímu problému tedy postač í 

doučit pouze několik posledních vrstev, k teré již rozlišují mezi konkré tn ími objekty. 

Více hluboké učení a transfer learning popisuje J i rkovský v [11]. O arch i tek tuře 

konvolučních neuronových sítí po jednává kapitola 1.4.1. 

1.4.1 Architektura konvolučních neuronových sítích 

V základu se konvoluční neuronové sítě svou architekturou dělí do dvou částí . 

P r v n í část sítě zajišťuje extrakci charakter is t ických rysů pomocí konvolučních vrstev. 

D r u h á část sítě po té realizuje klasifikaci na základě ext rahovaných rysů. V t é to části 

se používají klasické klasifikační algoritmy strojového učení, jako jsou rozhodovací 

stromy a podobně . Nejčastěji se přechod mezi t ěmi to vrstvami realizuje vytvořením 

vektoru př íznaků z v ý s t u p ů posledních konvolučních vrstev. 

Konvoluční vrstvy 

Jak již název napovídá , tyto vrstvy jsou založeny na ma tema t i cké operaci konvoluci 

(tato se značí pomocí ope rá to ru *). Konvoluce je operace mezi dvěma vs tupn ími 
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signály. V ý s t u p e m t é t o operace je t ře t í signál, k te rý vyjadřuje jak je jeden ze 

vs tupních signálů modifikován d ruhým. V konvolučních neuronových sítích se 

využívá 2-D diskrétní konvoluce (viz rovnice 1.21). 

y(hj) = (F* x)(i,j) = J2J2x(i + m ^ + n ) F { m,n) '1.21) 

Funkce x(i,j) je v s tupn í obraz konvoluce a F(i,j) je filtr (konvoluční j ád ro ) . 

Koeficienty m a n potom vyjadřují posuny v rámci ř ádků a s loupců obrazu. 

Výs tupn í obraz y(i,j) tedy vyjadřuje, jak byl vs tupn í signál modifikován filtrem. 

Graficky lze 2-D diskrétní konvoluci znázorni t na obrázku 1.5. 

Vstupní obraz Filtr Výstup 

ao+bp+dq+er bo+cp+eq+fr 

do+ep+gq+hr eo+fp+hq+ir 

Obr. 1.5: Př ík lad 2-D diskrétní konvoluce 

Konvoluce využívá t ř i důležité myšlenky, k te ré mohou zlepšit sys tém strojového 

učení: ř ídké interakce, s d í l e n í p a r a m e t r ů a e k v i v a r i a n t n í reprezentace. Ř í d k é 

interakce je dosaženo t ím, že je konvoluční j ád ro menší než obraz. Např ík lad pro 

detekci hran v obrazu, k te rý m á miliony pixelů, s tačí filtr jen se stovkami pixelů. 

P ř i v ý p o č t u v ý s t u p u se potom provede méně operací (zlepšení efektivity) a uk ládá se 

méně p a r a m e t r ů (snížení požadavků na paměť) . S d í l e n í p a r a m e t r ů odkazuje 

na použi t í s tejného parametru pro více než jednu funkci v modelu. Každý člen 

konvolučního j á d r a je použi t při v ý p o č t u na každé pozici v s tupn ího obrazu. To 

znamená , že mís to učení separá tn ího setu p a r a m e t r ů pro každou pozici je učen pouze 

jeden set p a r a m e t r ů (konvoluční j ád ro ) . Konvoluční vrstva m á také vlastnost zvanou 

ekvivariance k posuvu. Toto znamená , že pokud je detekovaný objekt posunut ve 

v s t u p n í m obrazu, je jeho reprezentace ve v ý s t u p u posunuta stejně. 

P r ů c h o d obrazu konvoluční vrstvou m á obecně t ř i etapy. V prvn í e t apě je 

provedeno několik paralelních konvoluci k vytvoření sady lineárních aktivací. 

V d ruhé e t apě je na l ineární aktivace aplikována nel ineární akt ivační funkce. 

Nejvíce užívanou akt ivační funkcí v konvolučních neuronových sítích je R e L U 

(rectified linear function). Tuto funkci lze vidět na obrázku 1.6. 
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Obr. 1.6: Funkce R e L U 

Oproti sigmoidě nebo t angen tě hyperbolické, k teré jsou využívány jako aktivační 

funkce v běžných neuronových sítích, n e m á funkce R e L U omezený výs tup 

a konverguje až 6x rychleji. V poslední e t apě je použ i t a sdružující funkce. Tato funkce 

nah rad í výs tupy vrstvy v u rč i t ém mís tě obrazu sumarizovanou statistikou při lehlých 

výs tupů . Obvykle se tato funkce využívá zároveň s podvzorkováním (určitý poče t 

v ý s t u p ů je nahrazen jedn ím, k te rý obsahuje sumarizovanou statistiku). Obvykle 

užívané sdružující funkce jsou „max pooling" (sdružení na základě maximáln í 

hodnoty výs tupů) nebo sdružení na základě váženého p r ů m ě r u (váhy jsou potom 

odvozeny od vzdálenost i od centrá lního pixelu). V každém př ípadě sdružení 

n a p o m á h á učinit výs tup vrstvy nezávislý na malých posunech objektu ve v s tupn ím 

obrazu. Tyto etapy lze použí t v rámci jedné konvoluční vrstvy nebo jako separá tn í 

vrstvy, kde konvoluční vrstva zahrnuje pouze konvoluci jako takovou. Rozdíl mezi 

t ěmi to př í s tupy je potom v rozměrech konvolučního j ád ra . Podrobněj i architekturu 

a princip konvolučních neuronových sítí popisuje [12]. 

A b y při učení konvoluční neuronové sítě nedošlo k přeučení , používá se tzv. 

metoda dropout. Tato zajišťuje, že se při učení n á h o d n ě ignorují výs tupy vrstev. 

Zpravidla se tato metoda používá až v posledních vrs tvách sítě, kde jsou aplikovány 

klasické algoritmy strojového učení, nikoliv konvoluční vrstvy. Použi t í t é to metody 

uměle „ma te" síť. S k a ž d ý m p r ů b ě h e m se vrstva tváří , že m á j iný počet uzlů. Toto 

zajišťuje, že se v naučené síti klasifikátor neupne pouze na jeden konkré tn í 

neuron, ale pracuje se š i rokým spektrem. O m e t o d ě dropout a klasifikačních vrs tvách 

konvolučních neuronových sítích více pojednává [12]. Metoda dropout se 

používá pouze při učení sítě. V rámci t é t o práce bude použ i t a p ředučená C N N 

GoogLeNet, o k teré pojednává kapitola 1.4.2. 
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1.4.2 GoogLeNet 

GoogLeNet je p ředučená konvoluční neuronová síť h luboká 22 vrstev (počítaj í se 

pouze vrstvy s parametry). Síť jako taková m á kolem 7 milionů p a r a m e t r ů a je 

schopná rozeznávat 1000 kategori í různých objektů , jako jsou klávesnice, myši, tužky 

a spousta d ruhů zvířat . Hlavní ideou t é to sítě je nalézt op t imáln í lokální architekturu 

a nás ledně j i opakovat v celé síti. Op t imá ln í lokální architekturu, k t e r á nese název 

„Inception module", lze vidět na obrázku 1.7. Podrobněj i volbu t é t o architektury 

a celou síť GoogLeNet popisuje Szegedy v [13]. Učení sítě GoogLeNet nové 

klasifikační úloze je popsáno v [14]. 

Filter 
concatenation 

3x3 convolutions 5x5 convolutions 1x1 convolutions 

Obr. 1.7: Op t imá ln í lokální architektura sítě GoogLeNet - Inception module [13] 

Architekturu celé GoogLeNet sítě lze potom vidět na obrázku 1.8. 

T 
Inception 3b 

H Z 

Fully 
connected 

layer 

Output 
categories 

Obr. 1.8: Archi tektura konvoluční neuronové sítě GoogLeNet 

Funkce „Softmax" normalizuje vektor vs tupních př íznaků mezi 0 a 1 tak, aby součet 

v ý s t u p ů odpovídal h o d n o t ě 1. A b y bylo možné tuto síť univerzálně učit novým 

úlohám, je p řed funkci softmax doplněna ješ tě jedna plně p ropojená vrstva s p o č t e m 

neuronů odpovídaj íc ím p o č t ů kategori í . 
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2 Řešení práce 
V t é t o části bude popsán př ínos práce v oblasti diagnostiky mezizávitových zkra tů . 

Nejprve bude shrnut v l iv I T F na vektorově řízený P M S M a bude ob jasněna volba 

signálů, na základě k terých p rob íhá diagnostika. V následující kapitole bude 

p o p s á n a tvorba modelu vektorově ř ízeného P M S M , k te rý je schopný simulovat I T F , 

v programu M A T L A B Simulink a Simscape. V rámci t é to kapitoly bude také řeč 

o implementaci řídicího algoritmu do reálného pohonu a srovnání naměřených dat se 

simulací. Další z kapitol se bude věnovat předzpracování signálů pro hluboké učení. 

Toto bude zahrnovat filtraci signálů, řešení p rob lému p roměnného bal íku dat, 

Vlnkovou transformaci a kompozici obrazu. Poslední z kapitol bude pojednávat 

o diagnostice zk ra tů pomocí předučené konvoluční neuronové sítě GoogLeNet. Tato 

kapitola bude zaměřena zejména na popis obrazového setu, k te rý byl vy tvořen pro 

učení sítě. Následovat bude popis modifikace architektury originální sítě a učení 

takto pozměněné sítě novým klasifikačním ú lohám. Nakonec budou zhodnoceny 

dosažené výsledky v oblasti diagnostiky mezizávitových zkra tů . 

2.1 Úvod do diagnostiky mezizávitových zkratů 

Mezizávitové zkraty se vyskytuj í v důsledku porušení izolace na s ta to rovém vinutí . 

Po poruše ložiska se j e d n á o jednu z nejvíce se vyskytujících poruch na elektrických 

motorech vůbec . Včasná diagnostika těchto zk ra tů je klíčová zejména proto, že včas 

nepodchycený mezizávi tový zkrat může vyús t i t až ve vznícení motoru. 

U neř ízeného P M S M se mezizávi tový zkrat projeví h lavně vz růs tem proudu 

danou fází motoru. Dojde zejména ke vz růs tu t ř e t í harmonické složky proudu. 

V klasických algoritmech pro detekci poruch se potom tento vzrůst zkoumá vhodně 

nas tavenými kompará tory . Z pohledu umělé inteligence lze mís to k o m p a r á t o r ů 

použí t sys tém rozpoznávání vzorů tak, jak je popsáno v [15]. 

P ř i vektorovém řízení P M S M s I T F dochází rovněž k vz růs tu proudu danou fází 

motoru. N a rozdíl od neřízeného motoru se však tento vzrůst snaží kompenzovat 

regulá tory p r o u d ů zkreslením akčního zásahu napě t í . P ř i velice nízkých elektrických 

rychlostech motoru (přibližně do 100 rad/s) je kompenzace velice úč inná a i pro 

velké závažnosti zkratu jsou proudy v rovnováze. Pokud se elektrická úhlová rychlost 

zvyšuje, regulá tory „přes tanou s t íha t " kompenzovat zkrat. V tomto př ípadě dochází 

jak ke zkreslení akčního zásahu napě t í , tak k rozvážení fázových proudů . Toto 

rozvážení je potom závislé nejenom na elektrické úhlové rychlosti, ale i na 

a rch i tek tuře a parametrech regulá torů p roudů a regulá toru otáček. Obecně 

ne jpods ta tně j š ím parametrem regulá torů p r o u d ů je zesílení. P ř i vyšších hodno tách 

zesílení je kompenzace zkratu „agresivnější" a dochází k větš ímu zkreslení akčního 
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zásahu napě t í . P ř i vyšších o táčkách m á toto za následek znate lné nel ineární zkreslení 

p růběhů fázových proudů . Z pohledu diagnostiky lze potom zkrat dobře rozeznat. 

P r o b l é m e m vysokého zesílení je však fakt, že regulační smyčka sklouzne k nestabi l i tě 

na znate lně nižších hodno tách hloubky zkratu než při nižším zesílení. Dokonce lze 

vhodnou volbou zesílení docílit stability i při zkra tování celé fáze motoru. Více se 

o v las tn ím nas tavení regulá torů zmiňuje kapitola 2.2.3. Další p o d s t a t n ý vl iv na prů

běhy napě t í a p roudů mají poruchové signály regulační smyčky. Konkré tně jde o 

zpě tně indukované napě t í a zá těžný moment. V l i v zpě tně indukovaného n a p ě t í je 

př ímo závislý na elektrické úhlové rychlosti a hloubce zkratu, proto lze kvantifikovat 

na základě těchto veličin. V l i v zá těžného momentu lze stanovit z fázového posunu 

mezi n a p ě t í m a proudem na dané fázi. Pos ledním p o d s t a t n ý m vlivem je elektrický 

odpor zkratu R / . Pokud je R / mnohem větší než odpor s ta torové fáze R s , nedojde 

ke v růs tu proudu na dané fázi. Pokud je R / mnohem menší než odpor s ta torové fáze, 

veškerý proud teče zkratem a vzrůst proudu danou fází je p ř ímo závislý na hloubce 

zkratu. P rob lém nas tává , když se hodnoty odporu zkratu a odporu fáze blíží, neboť 

rozvážení p roudů a n a p ě t í je nyní závislé i na p o m ě r u těch to odporů . 

Obecně užívané p ř í s tupy diagnostiky zk ra tů na pohonu s P M S M nezahrnují 

komplexnost celého problému a snaží se závěr vyvodit pouze z p r ů b ě h ů fázových 

p roudů , p ř ípadně zpě tně indukovaného napě t í . Takto pracující algoritmy jsou však 

použi te lné pouze pro konkré tn í hodnotu zá těžného momentu a elektrické úhlové 

rychlosti. O aplikaci umělé inteligence v tomto odvětv í více pojednává [16] a [17]. A b y 

bylo možné přesně urči t hloubku zkratu u, musí bý t os t a tn í v l ivy buď zahrnuty do 

diagnostiky nebo zanedbány. Uváží-li se n e m ě n n á architektura a parametry 

regulá torů , lze vl iv řídicí struktury zanedbat. V t é t o práci je rovněž zanedbán vl iv 

odporu zkratu R / , pro k te rý p la t í R / << R s . Zkoumaným parametrem potom bude 

hloubka zkratu u. Tato je diagnost ikována na základě signálů fázových proudů , 

P W M napě t í a elektrické úhlové rychlosti. P r ů b ě h y P W M napě t í vychází z akčních 

zásahů regulá torů p roudů , a zkrat je na nich zřetelný i při nízkých elektrických 

rychlostech motoru. P r ů b ě h y fázových p r o u d ů jsou do diagnostiky zařazeny pro 

zpřesnění diagnóz a kvantifikování zá těžného momentu, k te rý je d á n fázovým 

posunem mezi n a p ě t í m a proudem. V l i v elektrické úhlové rychlosti (a zpě tně 

indukovaného napě t í ) je stanoven na základě p ř ímého měření rychlosti a zahrnu t í 

tohoto signálu do diagnostiky. A b y bylo možné získat z těchto signálů maximum 

užitečných informací a nás ledně je p ředa t konvoluční neuronové síti, musí bý t 

adekvá tn ím způsobem předzpracovány. Tomuto t é m a t u se věnuje kapitola 2.3. 
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2.2 Tvorba modelu 

Pro vytvoření modelu bylo nejprve p o t ř e b a identifikovat parametry skutečného 

pohonu. V rámci t é t o práce je uvažován třífázový P M S M , ale dos tupný motor 

m á šest s ta torových fází. Pro účely t é t o práce byl jeden ze subsys témů motoru 

vyzkra tován a s motorem se pracovalo jako s tř ífázovým. Stanovené parametry 

pohonu jsou shrnuty v tabulce 2.1. 

Tab. 2.1: Parametry zkoumaného pohonu s P M S M 

Parametr Hodnota 

Parametry motoru 

Počet pólových dvojic p 21 

Odpor s ta torového vinut í R s 0.606 n 

Indukčnost v příčné ose Lq 1.84 m H 

Indukčnost v podélné ose 1.99 m H 

Magnet ický tok od pe rmanen tn í ch m a g n e t ů i b p m 9.89 m W b 

Koeficient Gamma 7 0.316 

Parametry rotoru a p r a c o v n í h o mechanismu 

Celkový moment setrvačnost i J 11.2gm 2 

Suché t ření Tstat 0.226 N m 

Koeficient viskózního t řen í B 14.64 m N m s/rad 

Parametry ř í d i c í h o s y s t é m u 

Napájení s t ř ídače V ^ c 55 V 

Maximáln í dovolený proud lmax 8 A 

Vzorkovací perioda řídicího sys tému Tvz 100 l i s 

Veškeré parametry motoru krom parametru 7 byly p řevza ty z posky tnu tých 

informací o motoru. Parametr 7 byl stanoven na základě měření vlas tních 

a vzájemných indukčnost í cívek na jednom vinutí . Následně byla vypoč t ená hodnota 

zpřesněna na základě srovnání simulace s měřen ím na různých hodno tách úhlové 

rychlosti motoru. Celkový moment setrvačnost i byl vypoč ten z momentu 

setrvačnost i motoru a pracovního mechanismu, k te rý tvoř í p ružné spojky, snímač 

momentu a dynamometr. Koeficienty t ření byly určeny na základě měření 

momentové zátěže pro různé rychlosti o táčení hřídele motoru pomocí dynamometru. 

Naměřené body byly proloženy př ímkou pomocí metody nejmenších čtverců. 

Z p a r a m e t r ů t é t o p ř ímky byl nás ledně stanoven koeficient viskózního t ření B 

a suché t řen í Tstat. 
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2.2.1 Model motoru v prostředí Simscape Component 

Simscape Component je n á s t a v b a programu M A T L A B Simulink. Mode l je v tomto 

programu implementován na základě fyzikálního chování reálneho prvku. Toto 

chování je obvykle popsáno soustavou ma tema t i ckých rovnic. Po vytvoření 

komponenty v tomto jazyce s ní lze v Simulinku pracovat jako s klasickým blokem. 

Definice komponenty sestává z definic u z l ů , v ě t v í , p a r a m e t r ů , p r o m ě n n ý c h 

a rovnic. Uzly representuj í vstupy a výs tupy komponenty a jsou př ímo vázány 

na fyzikální signály, s k te rými Simscape pracuje. Každé fázi motoru náleží dva 

elektrické uzly. Toto umožňuje p řep ína t mezi zapojením motoru do hvězdy a do 

t ro júheln íka bez zásahu do vn i t řn ího kódu komponenty. Dále model obsahuje dva 

uzly mechanické rotace (jeden pro nulovou úhlovou rychlost a d ruhý pro úhlovou 

rychlost motoru. Propojen í uzlů realizují v ě t v e , k t e r ý m je př i řazena veličina, k t e rá 

j imi teče. K a ž d á fáze motoru tedy předs tavuje jednu z větví, kterou teče proud dané 

fáze. Uz ly mechanické rotace jsou propojeny větví, kterou teče krout íc í moment. Toto 

uspořádán í je voleno zejména proto, aby bylo možné mechanický výs tup motoru 

skloubit s mechanikou rotoru popsanou v kapitole 2.2.2. Fyzikální veličiny, k teré 

tečou větvemi musí být definovány v sekci p r o m ě n n é . P r o m ě n n é jsou veličiny 

měnící se v čase, jejichž p růběhy jsou hledány simulací. Jelikož se j e d n á o fyzikální 

modelování , musí mí t každá p r o m ě n n á př i řazenou platnou fyzikální jednotku. To 

samé p la t í i pro parametry. Parametry jsou v p o d s t a t ě konstanty modelu, jejichž 

hodnota je p ř e d e m známá . Pro zkoumaný pohon jsou parametry motoru uvedeny 

v tabulce 2.1 včetně fyzikálních jednotek. V sekci rovnice je potom definovaný 

ma tema t i cký model P M S M s mezizávi tovým zkratem popsaný v kapitole 1.1.3. 

V t é t o sekci jsou definovány i rozdíly potenciá lů mezi uzly (fázová napě t í pro 

elektrické uzly a mechanická úhlová rychlost pro uzly mechanické rotace). P ř i 

implementaci rovnic motoru do Simscape Component musela být analyticky určena 

derivace matice indukčnost í podle elektrického úh lu na točen í (pro výpočet 

generovaného krout íc ího momentu) a podle času (pro výpočet napěťových rovnic 

motoru). Čás t definice P M S M s I T F , sloužící zejména jako ukázka definice modelu 

v Simscape Component, lze vidět na výpisu kódu A . l . 

N a vs tupn í (elektrické) uzly takto definovaného modelu jsou př ipojena P W M 

napě t í . Tato předs tavuj í výs tupy t ranzis torového stř ídače. Pro zrychlení simulace 

bylo zvoleno řešení, kdy S V P W M m á na svém v ý s t u p u mís to spínacích časů 

t ranz i s to rů p ř ímo efektivní hodnotu napě t í , k t e rá m á být v d a n é m čase př ivedena 

na motor. Tranzis torový s t ř ídač byl po t é z modelu zcela vypuš těn . Výs tupn í uzly 

(uzly mechanické rotace) jsou použi ty dále v modelování mechaniky rotoru (viz 

kapitola 2.2.2). Z pohledu těchto uzlů se motor chová jako zdroj krout íc ího momentu, 

k te rý je ovládaný elektr ickými signály. 
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2.2.2 Model mechaniky rotoru v prostředí Simscape a Simulink 

Modelování mechaniky rotoru a pracovního mechanismu vychází z p o z n a t k ů 

shrnutých v kapitole 1.1.4. Konkrétněj i se model snaží obsáhnou t rovnici 1.10. Pro 

modelování t řen í je v t é t o rovnici použ i t a funkce signum, což není velice vhodné . 

Tento p ř í s tup je v práci zvolen proto, že diagnostika p rob íhá na základě us tá lených 

p růběhů signálů. Není tedy p o t ř e b a dokonale obsáhnou t dynamiku t ření , k t e r á by 

zvýšila výpoče tn í ná roky simulace. Modelování t řen í a zá těžného momentu je 

realizované v Simulinku. P řevod signálů ze Simscapu do Simulinku a naopak 

realizují speciální bloky pro převod fyzikálních signálů na signály, s k te rými 

pracuje Simulink. Součtem třecích m o m e n t ů a zá těžného momentu vzniká 

moment, k te rý musí být v us t á l eném stavu kompenzován motorem, aby se točil 

kons tan tn í rychlostí . Tento je př iveden do Simscape části modelu pomocí ideálního 

zdroje momentu a působí proti generovanému momentu motoru. Obecně existuje 

analogie mezi elektr ickými a mechanickými modely v Simscapu. V mechanických 

obvodech teče krout íc í moment větvemi obdobně jakou proud v elektrických. Rozdíl 

potenciá lů v uzlech elektrického obvodu je analogií rozdílu úhlových rychlostí mezi 

body se společnou rychlostí mechanického obvodu. Té to analogii potom odpovídá 

i princip zapojení snímačů. Snímače momentu se zapojují sériově do větve, kde m á 

být moment měřen a snímače rychlosti se zapojují parale lně k t é t o větvi . Do uzlu, ve 

k te rém se s t ře tává generovaný moment s momenty zátěže a t řen í je př ipojena 

se t rvačná hmota. Výhoda Simscapu je v tom, že po př ipojení setrvačné hmoty 

automaticky poč í t á i s dynamickým momentem. Hodnoty p a r a m e t r ů p ředaných do 

modelu jsou uvedeny v tabulce 2.1. V t é t o práci je uvažován kons tan tn í zátěžný 

moment T; o a ^. Model mechaniky rotoru lze vidět na obrázku 2.1. 
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Obr. 2.1: Model mechaniky rotoru v programu M A T L A B Simulink a Simscape 
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2.2.3 Návrh řízení v prostředí Simulink 

Pro vektorové řízení P M S M bylo použi to klasické momentové řízení s proudem id 

ř ízeným do nuly (viz obrázek 1.2). Část , k t e rá spadá do t é t o kapitoly, začíná 

Čiarkové t ransformací a končí S V P W M . Celá tato část pracuje diskrétně se 

vzorkovací periodou Tvz = 100 us. Čiarkové a Parková transformace jsou do modelu 

řízení implementovány pomocí bloku „ M A T L A B Function". Tento umožňuje popsat 

funkci mezi vstupy a výs tupy bloku pomocí M A T L A B kódu. Př ík lad implementace 

Parkový transformace do bloku „ M A T L A B Function" je vidět na výpisu kódu 2.1. 

Výpis 2.1: Parková transformace realizovaná M A T L A B kódem 

f u n c t i o n [ i q , i d ] = P a r k _ t r ( t h e t a _ e l , i a l p h a , i b e t a ) 
%#codegen 

% This block simulates behavior of Park transformation. 

i d = i a l p h a * c o s ( t h e t a _ e l ) + i b e t a * s i n ( t h e t a _ e l ) ; 
i q = - i a l p h a * s i n ( t h e t a _ e l ) + i b e t a * c o s ( t h e t a _ e l ) ; 

O b d o b n ý m způsobem je realizována i S V P W M . Rovnice popisující chování S V P W M 

jsou převza ty z [8] a jsou implementovány do bloku „ M A T L A B Function". 

0 a rch i tek tuře a návrhu regulá torů se více zmiňuje následující podkapitola. 

Návrh regulátorů 

Pro řízení proudové i otáčkové smyčky byly použi ty PS regulátory. Chování těchto 

regulá torů popisuje diferenční rovnice 2.1. 

u(k) = K (w(k) - y{k) + ^ f > ( i ) - „ ( i ) ) ) (2.1) 

Kde u(k) udává akční zásah v kroku k a w(k) — y(k) je regulační odchylka v kroku k. 

Windup jev byl ošet řen anti windup metodou „clamping". Akční zásahy regulá torů 

jsou omezeny d o s t u p n ý m n a p ě t í m a proudem (viz tabulka 2.1). Výsledná 

architektura regulá torů lze vidět na obrázku A . l . P ů v o d n ě byl do řízení zařazen 

1 blok pro zrušení vazeb, k te rý měl linearizovat dq model motoru (viz kapitola 1.1.2) 

ve smyslu stav - vstup (viz obrázek A.2) . Použ i t á architektura odvazbení však 

neuvažovala proměnlivost p a r a m e t r ů reá lného motoru a při měření na sku tečném 

pohonu tento blok nežádouc ím způsobem zkresloval signály pro diagnostiku I T F . 

Proto byl ods t r aněn a nás ledně odebrán i z modelu, aby se řízení shodovalo. 

Nas tavení regulá torů probíhalo na základě op t imáln í odezvy sys tému na skok 

řízení s ohledem na akční zásah. V proudové smyčce byla zvolena pomalejší 

dynamika a přechodový děj bez p řekmi tů . Toto m á za následek stabilitu řídicí 
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smyčky i pro vysoké závažnosti zkratu, ale detekce I T F je obtížnější. Výsledná 

odezva proudové smyčky na skok řízení lze vidět na obrázku 2.2. 
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Obr. 2.2: Odezva proudové smyčky na skok řízení a akční zásah napě t í 

N a parametrech regulá toru otáčkové smyčky př i I T F až tak nezáleží. A b y bylo možné 

rychle simulovat změny rychlosti, byla zvolena rychlejší dynamika otáčkové smyčky 

i za cenu p řekmi tu . Odezva otáčkové smyčky na skok řízení lze vidět na obrázku 2.3. 
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t [s] 

oi„ (žádaná) ct>m (skutečná) iq (žádaná) 

Obr. 2.3: Odezva otáčkové smyčky na skok řízení a akční zásah proudu q složkou 

Přechodové charakteristiky jsou vykresleny pro nulové poruchy. Respektive 

v otáčkové smyčce je nulový zá těžný moment Tioad, ale jsou uvažovány poruchové 

signály vzniklé t řen ím. Parametry regulá torů jsou shrnuty v tabulce 2.2. 
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Tab. 2.2: Navržené parametry regulá torů 

Parametr Hodnota 

Zesílení otáčkové smyčky K w 0.8 

In tegrační časová konstanta otáčkové smyčky T w 0.1 s 

Zesílení proudové smyčky Kd = Kq 1 

Integrační časová konstanta proudové smyčky = Tq 0.003 s 

2.2.4 Srovnání simulací s výsledky měření na reálném pohonu 

Řízení, popsané v kapitole 2.2.3, bylo implementováno i do reá lného pohonu 

s P M S M . Data byla na reá lném pohonu měřena pro hodnoty hloubek zkratu 

u = 0/25, 3/25, 6/25, 14/25, 25/25. Hodnota 25/25 odpovídá t ře t ině fázového 

vinut í , k teré je složeno ze t ř í sériově řazených cívek. K a ž d á z těch to cívek m á celkem 

25 závi tů. Chování pohonu při zkratu bylo měřeno pro zátěžné momenty Tioad 0 

a 0.5 N m a elektrické úhlové rychlost í ooe 0 až 2000 rad/s s krokem 200 rad/s. 

Př i hodno tách ooe vyšších než 1600 rad/s přestávalo být navržené řízení stabilní , 

proto byla hodnota 1600 rad/s stanovena jako hranice, nad kterou se již chování 

motoru nebude zkoumat. Hranice udávající max imá ln í zá těžný moment byla 

později stanovena na základě simulace jako 1 N m . 

Shoda simulace s naměřenými daty je z k o u m á n a na základě rozvážení fázových 

p roudů při dané elektrické úhlové rychlosti a zá těžném momentu. Pro popis shody 

simulace s naměřenými daty slouží chyba rozvážení 5. Výpočet chyby rozvážení lze 

vidět v rovnici 2.2. 

abs 
' I;, (měřeno) lb(simulace) \ 

I a(měřeno) la(simulace) \ 
n ě ř p r í o * ! I I;, (měřeno) 

I a (měřeno) ) 
+ abs 

' I c(měřeno) lc(simulace) \ 
I a(měřeno) la(simulace) \ 

něřeno*) I I c (měřeno) 
I a (měřeno) 

100 (2.2) 

Hodnoty I a , h a I c označují amplitudy harmonických signálů fázových p r o u d ů 

v us t á l eném stavu. Vztažením v ý p o č t ů dílčích chyb k ampl i tudě proudu fází 'a' 

je zaj iš těna urč i tá netečnost vůči h o d n o t á m amplitud jako takovým. Poč í t a t chybu 

pouze na základě hodnot amplitud měřených p roudů a simulace není vhodné . Na 

amplitudy měřených p r o u d ů m á např ík lad vl iv účinnost motoru, k t e rá není do 

simulace zahrnuta. Velká část takto vypoč tené chyby by po t é závisela na 

rozdílu ampli tud způsobeném účinnost í motoru a os ta tn ími vlivy. Chyby rozvážení 

s tanovené pro nulový zá těžný moment lze vidět v tabulce 2.3. 

3 5 



Tab. 2.3: Rozdíl mezi modelem a měřen ím vyjádřený pomocí chyby pro Tioad = 0 N m 

Hloubka zkratu u: 3/25 14/25 25/25 

Elektr ická úhlová rychlost ooe [rad/s] S[%] 5[%] 5[%] 

1600 6.82 6.97 9.81 

1400 7.37 7.25 8.05 

1200 4.72 9.98 8.91 

1000 7.36 8.53 8.89 

800 7.28 8.62 8.68 

600 3.76 7.11 9.20 

400 6.48 9.08 9.35 

200 6.01 8.68 8.35 

Z tabulky 2.3 je zřejmé, že pro nižší hloubky zkratu je chyba menší . Toto je 

způsobeno p ravděpodobně nesplněním p o d m í n k y R f « Rs. Velikost odporu zkratu 

ovlivňuje rozvážení ze jména na vyšších hodno tách u. Dalš ím z faktorů, k te ré navyšují 

chybu rozvážení jsou t řecí momenty, k teré jsou aproximovány l ineární funkcí 

a modelovány pouze za pomoci funkce signum (viz kapitola 2.2.2). Snížit chybu 

způsobenou t řecími momenty lze zařazením „velkého" zá těžného momentu, k terý 

bude mí t dominan tn í vl iv . Toto může snížit chybu až o 2 %. Graficky lze srovnání 

měřených dat se simulací vidět na obrázku 2.4. Obecně potom plat í , že se chyba 

rozvážení pro použi tý model pohybuje mezi 5 až 10 %. 

co, = 1600 rad/s; u = 14/25; Tíoai = 0.5 N m 

ii.oii 
t[s] 

Obr. 2.4: Srovnání výsledku simulace fázových p r o u d ů při I T F s naměřenými daty 

36 



2.3 Předzpracování signálů 

V té to kapitole bude rozebrán postup, j a k ý m jsou vytvořeny obrazy na základě 

měření fázových p roudů , P W M napě t í a úhlové rychlosti. Celý tento proces lze 

rozdělit do dílčích částí , o k terých pojednávají následující podkapitoly. 

2.3.1 Filtrace a převzorkování signálů 

Celý proces předzpracování signálů začíná sběrem dat pro pě t elektrických otáček 

motoru. Počet otáček, pro k te rý jsou data sbírána, byl stanoven s ohledem na 

n á h o d n é jevy a fakt, že část dat bude v rámci předzpracování ods t r aněna , aby se 

minimalizovalo zkreslení př i aplikaci Vlnkové transformace. Počá tek a konec sběru 

dat určuje elektrický úhel na točen í 9e — | . N a vyšších rychlostech není možné, aby 

se vzorkovač trefil přesně do tohoto úhlu . Jako hraniční hodnoty se po t é použijí 

hodnoty 9e, k te ré jsou úh lu | nejblíže. Toto vede k m í r n ý m fázovým p o s u n ů m 

signálů, proti k t e r ý m jsou však konvoluční neuronové sítě odolné. Elektr ický úhel 

na točen í se s tanoví na základě mechanického pomocí rovnice 1.9. 

J e d n í m z problémů takto vzniklého datového bal íku je n á h o d n ý šum, k terý 

zkresluje p růběhy fázových p roudů a P W M napě t í obdobně jako zkrat. Pokud by 

signály nebyly filtrovány, bylo by velice obt ížné (ne-li nemožné) korektně stanovit 

hloubku zkratu, pro tože by rozvážení signálů krom zkratu ovlivňoval i šum. Výhodná 

se ukazuje být filtrace signálů v dq souřadnicích. V dq lze to t iž snadno urči t , k teré 

frekvenční složky signálů vypovídaj í o hloubce zkratu. V us tá l eném stavu se j edná 

o frekvence náležící dvojnásobku a č tyřnásobku elektrické úhlové rychlosti ue. Fázové 

proudy a P W M napě t í jsou do dq převedeny pomocí rovnic popsaných v kapitole 

1.2.1. Za účelem filtrace signálů byl vy tvořen filtr typu konečná impulsní odezva, 

jehož koeficienty se měn í v závislosti na elektrické úhlové rychlosti. Úkolem filtru 

je propustit s te jnosměrnou složku a složky odpovídaj ící 2ue a 4ue. Limitujícím 

parametrem je po té ř á d filtru. R á d filtru se volí s ohledem na počet vzorků signálu 

a pla t í , že poče t vzorků musí být a lespoň 3x větší než je ř á d filtru. P ř i l imitní 

rychlosti ooe = 1600 rad/s náleží pě t i e lektr ickým o t áčkám přibližně 197 vzorků. R á d 

filtru je po t é roven 65. F i l t r tohoto ř á d u zvládne dobře pot lač i t vyšší frekvence, 

nicméně p rob lémem je vyfiltrovat p á s m a ležící mezi zá jmovými frekvenčními 

složkami. Tento prob lém se ukazuje být l imitujícím faktorem pro přesné určení 

hloubky zkratu. Frekvenční odezva navrženého filtru s vyznačenými zá jmovými 

složkami lze vidět na obrázku 2.5. 
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Obr. 2.5: Frekvenční odezva použ i tého F I R filtru 

Určení koeficientů filtru a filtrace je implementována jako M A T L A B funkce (viz 

výpis kódu B . l ) . Pro filtraci je použ i t a funkce filtfilt. Tato provádí digi tální filtraci 

s nu lovým fázovým posunem. Toho je dosaženo filtrováním vs tupních dat jak ve 

směru dopředném (od nejmenšího vzorku k největšímu) tak i ve směru z p ě t n é m (od 

nej většího vzorku k ne jmenšímu) . Ukázku filtrace lze i s vyznačenými zá jmovými 

frekvencemi vidět na obrázku 2.6. 

Ti<„d = 0 N m ; u = 25/25; tu, = 600 rad/s 

f [Hz] 

• iq (ncfiltrovano) iq (filtrováno) 

Obr. 2.6: Ukázka filtrace q složky proudu 

Jak je z obrázku 2.6 zřejmé, pot lačení pásem mezi zá jmovými frekvencemi je značně 

neuspokojivé. Toto vede k menší přesnost i diagnóz. 
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Dalš ím prob lémem, k te rý je p o t ř e b a řešit, je p roměnný balík dat. Jak již bylo 

zmíněno dříve, balík dat zapouzdřuje pě t elektrických o táček motoru. Toto však 

znamená , že při různých elektrických rychlostech se počet vzorků v bal íku různí 

(s uvážením kons tan tn í periody vzorkování Tvz = 100 \i s). Např ík lad při 

ue = 200 rad/s balík obsahuje 1571 vzorků a při ue = 1600 rad/s obsahuje pouze 

197 vzorků. Počet vzorků m á po té zásadní vl iv na Vlnkovou transformaci. Velký 

počet vzorků vede k vysoké přesnost i časově-frekvenční reprezentace signálu, ale 

doba v ý p o č t u Vlnkové transformace je nepř iměřeně dlouhá. Malý počet vzorků 

naproti tomu vede k rychlému výpoč tu , ale přesnost je mizivá. Proměnl ivost bal íku 

dat rovněž zbytečně mate síť, k t e rá se více než na detaily obrazu soustředí na 

zkreslení způsobené rozdí lným p o č t e m vzorků při různých úhlových rychlostech. 

Řešením tohoto problému je s tanovení p o č t u vzorků, na k te rý budou signály 

převzorkovány. By lo zjištěno, že op t imáln í počet vzorků je 1000. P ř i tomto p o č t u je 

vysoká přesnost časově-frekvenční reprezentace signálu a re la t ivně k r á t k á doba 

výpoč tu . 

P ř i převzorkování signálu elektrické úhlové rychlosti je nejprve vypoč t ena s t řední 

hodnota ooe za 5 elektrických otáček. Následně je vy tvořen vektor o 1000 prvcích 

obsahujících vypoč tenou s t řední hodnotu rychlosti. Jelikož diagnostika prob íhá 

v us tá leném stavu (při kons tan tn í rychlosti) je t ím to postupem dosaženo jak 

převzorkování tak filtrace signálu ue. Pro převzorkování P W M napě t í a fázových 

p roudů se ukazuje být výhodné vycházet z a(3 reprezentace filtrovaných signálů. 

V a(3 lze převzorkovat pouze 4 signály (2 napě t í a 2 proudy). Pokud by se 

převzorkování provádělo v dq musel by být navíc převzorkován i signál 6e (celkem 

tedy 5 signálů) a pokud by se provádělo v abc poče t signálů pro převzorkování 

by vzrostl až na 6. Převzorkování je potom provedeno pomocí M A T L A B funkce 

resample. Pokud je počet vzorků signálu větší než je žádaný poče t , jsou přebývající 

vzorky odst raněny. Naproti tomu pokud je počet vzorků signálu menší než je 

žádaný počet , jsou chybějící vzorky vytvořeny pomocí interpolace. Jelikož se po 

aplikování filtru a p řevodu do a(3 souřadného sys tému j e d n á o harmonické signály, 

dosahuje tato interpolace poměrně vysoké přesnost i . 

Po převzorkování jsou signály z a(3 převedeny zpět do abc souřadnic . P ř i tomto 

převodu se již znovu nepoč í t á P W M napě t í pomocí S V P W M algoritmu, ale je 

provedena pouze inverzní Čiarkové transformace obdobně jako u proudových 

signálů. T í m t o postupem jsou tedy získány filtrované signály pro 5 elektrických 

otáček motoru, k teré maj í vždy 1000 vzorků bez ohledu na elektrickou úhlovou 

rychlost motoru. Čás t kódu realizující filtraci a převzorkování proudových signálů 

lze vidět ve výpisu B.2 . Ve výpisu B.2 je již uvažováno, že se j e d n á o balík dat 

odpovídající 5 e lektr ickým o táčkám. 
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2.3.2 Signálové obálky a Vlnková transformace 

Po filtraci a převzorkování je k dispozici celkem 7 signálů. J e d n á se o 3 fázové 

proudy, 3 P W M n a p ě t í a 1 signál elektrické úhlové rychlosti. A b y bylo možné provést 

kompozici obrazu na základě 3 složek (R, G a B ) , musí být zredukován počet signálů 

na 3. Tyto j ednorozměrné signály musí být nás ledně převedeny do dvourozměrné 

reprezentace, k t e rá bude použ i t a jako jedna ze složek obrazu. 

Pro redukci p o č t u signálů se ukazuje být výhodné zakódovat signály P W M 

napě t í a fázových p r o u d ů do takzvaných obálek. Tyto obálky jsou spoč teny jako 

maximum n a p ě t í / p r o u d ů v d a n é m vzorku a mají dos ta tečnou vypovídající 

schopnost o rozvážení n a p ě t í / p r o u d ů . Výpočet proudové obálky na základě 

fázových p r o u d ů prezentuje rovnice 2.3. 

iob{k) = max(z a (k) ,z 6 (k) ,z c (k)) (2.3) 

O b d o b n ý výpočet je použi t i pro s tanovení napěťové obálky na základě P W M napě t í . 

A b y se další část předzpracování učinila nezávislá na konkrétních hodno tách 

n a p ě t í / p r o u d ů , jsou obálky normalizovány mezi hodnotu 0 (odpovídající minimu) 

a 1 (odpovídající maximu). Normalizace sice posune hodnoty obálek do definovaného 

rozsahu, ale zachová informaci o rozvážení, k t e rá je z pohledu diagnostiky klíčová. 

Ukázku proudové a napěťové obálky lze vidět na obrázku 2.7. 

Měřená data; co, = 1600 rad/s; u= 14/25; T M = 0.5 Nm 
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Obr. 2.7: Ukázka proudové a napěťové obálky 

Z obrázku 2.7 je zřejmé, že p rvn í a poslední perioda signálů obálek je zkreslena. 

Toto zkreslení vzniká vlivem filtrace a převzorkování a data z t é t o oblasti již nelze 

dále považovat za validní. Rovněž lze v obrázku 2.7 vidět zřetelný fázový posun mezi 

n a p ě t í m a proudem závislý na zá těžném momentu. 
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Pro převod jednorozměrných obálek na dvourozměrné signály je použ i t a spoji tá 

Vlnková transformace s mate ř skou vlnkou „Mexičan hat" (viz kapitola 1.3). 

Otcovská vlnka (škálovací funkce) je nahrazena vektorem škál od 1 do 50 s krokem 

1. P ř i aplikaci diskretizované verze spoji té Vlnkové transformace na diskrétní 

signál dochází ke zkreslení koeficientů odpovídajících počá tečn ím a konečným 

vzorkům signálu. Toto zkreslení vzniká v důs ledku definovaného konce a p o č á t k u 

signálu. Dceř inným v lnkám v těch to oblastech chybí informace o vzorcích, k te ré se 

nachází před p o č á t k e m a nebo za koncem signálu. A b y byl zachován co největší 

balík uži tečných dat, je Vlnková transformace aplikována na celou obálku (i na část 

se zkreslenými daty). Toto zapříčiní, že se zkreslení koeficientů (vlivem Vlnkové 

transformace) projeví na vzorcích, k teré odpovídaj í zkresleným d a t ů m (vlivem 

převzorkování a filtrace). Následně jsou koeficienty odpovídaj ící p r v n í m a pos ledním 

200 vzorkům odst raněny. Takto vzniká matice koeficientů s 600 sloupci (validní 

vzorky) a 50 ř ádky (škály), k t e r á obsahuje maximum uži tečné informace a žádné 

nežádoucí zkreslení. Vykreslením t é t o matice do 2-D prostoru vzniká takzvaný 

škálogram. Ukázku škálogramu proudové a napěťové obálky lze vidět na následujícím 

obrázku. 

Škálogram proudové obálky; we =1600 rad/s; T | o a d =0.5 Nm; u =14/25 Škálogram napěťové obálky; u>e =1600 rad/s; T | ( ) a d =0.5 Nm; u =14/25 
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Obr. 2.8: Ukázka škálogramu proudové a napěťové obálky 

V obrázku 2.8 je volena ba revná skladba škálogramu korespondující s ba revnými 

složkami výsledného obrazu. 

Signál elektrické úhlové rychlosti je do 2-D podoby převeden na základě již dříve 

s tanovené s t řední hodnoty rychlosti. Je vy tvořena matice s koeficienty rovnými 

s t řední hodno tě elektrické úhlové rychlosti a rozměry odpovídaj ícími rozměrům 

škálogramu. N a základě těchto t ř í 2-D signálů (škálogram proudové obálky, 

škálogram napěťové obálky a matice rychlostí) jsou skládány obrazy použi té pro 

diagnostiku. O tomto více pojednává kapitola 2.3.3. 
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2.3.3 Kompozice obrazu 

Výsledný obraz je sk ládán z R (red), G (green) a B (blue) složky. R složka je spoč

tena na základě matice rychlostí . Koeficienty t é to matice (odpovídající s t řední hod

notě elektrické úhlové rychlosti) jsou vyděleny deseti a zaokrouhleny na celé číslo. 

N a zkoumaném rozsahu 0 až 1600 rad/s toto odpov ídá h o d n o t á m červené 0 až 160. 

G složka je vypoč t ena ze škálogramu napěťové obálky. Matice koeficientů je 

normal izována mezi hodnoty 0 až 255 a jednot l ivé koeficienty jsou zaokrouhleny 

na celá čísla. O b d o b n ý m způsobem je vypoč t ena B složka na základě škálogramu 

proudové obálky. Jednot l ivé složky jsou sloučeny do jednoho obrazu, k te rý nabývá 

rozměrů 50x600x3. A b y mohl být obraz použi t při práci s konvoluční neuronovou 

sítí GoogLeNet, musí být rozměrově př izpůsoben vstupu sítě (224x224x3). K tomuto 

účelu je použ i t a funkce imresize, k t e rá změní rozměr obrazu na požadovanou 

hodnotu. Tato funkce v základu pro změnu rozměrů používá bikubickou interpolaci. 

Obrazy převzorkované touto interpolací jsou vyhlazenější a obsahují menší poče t 

interpolačních ar tefaktů . Čás t kódu realizující kompozici obrazu lze vidět ve výpisu 

2.2. 

Výpis 2.2: Kompozice obrazu na základě škálogramu obálek a matice rychlosti 

1 %Red part 

2 R = r o u n d ( a b s ( w _ e _ m a t / 1 0 ) ; 
3 R = u i n t 8 ( R ) ; 
4 % Blue part 

5 B = r o u n d ( 2 5 5 . * ( C W T _ I _ m a t - m i n ( m i n ( C W T _ I _ m a t ) ) ) ./. . . 
6 ( m a x ( m a x ( C W T _ I _ m a t ) ) - m i n ( m i n ( C W T _ I _ m a t ) ) ) ) ; 
7 B = u i n t 8 ( B ) ; 
8 % Green part 

9 G = r o u n d ( 2 5 5 . * ( C W T _ V _ m a t - m i n ( m i n ( C W T _ V _ m a t ) ) ) ./. . . 
10 ( m a x ( m a x ( C W T _ V _ m a t ) ) - m i n ( m i n ( C W T _ U _ m a t ) ) ) ) ; 
11 G = u i n t 8 ( G ) ; 
12 % Composing image 

13 IMG = c a t ( 3 , R, G, B) ; 
14 IMG = i m r e s i z e ( I M G , [224 2 2 4 ] ) ; 

Obrazy pro vybrané hodnoty hloubky zkratu, momentu zátěže a elektrické úhlové 

rychlosti lze vidět na obrázku B . l . 
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2.4 Diagnostika zkratů pomocí GoogLeNet 

Tato kapitola bude zaměřena na použi t í konvoluční neuronové sítě GoogLeNet pro 

diagnostiku mezizávitových zkra tů . Bude p r o b r á n obrazový set, k t e rý byl vy tvořen 

pro učení sítě. Následovat bude podkapitola o modifikaci originální GoogLeNet sítě 

a učení t é t o modifikované sítě rozpoznávat hloubku zkratu. N a závěr budou shrnuty 

výsledky diagnostiky pro data ze simulace a data měřená na sku tečném pohonu. 

2.4.1 Obrazový set 

Jak již bylo zmíněno dříve, přesnost s jakou se je konvoluční neuronová síť schopna 

nauči t nové klasifikační úloze, je p ř ímo závislá na obrazovém setu, na k te rý je síť 

učena. Velký obrazový set vede sice k větší přesnost i diagnóz, ale doba učení sítě se 

může vyšplha t až na několik dní. Z tohoto důvodu je t ř e b a vytvoř i t obrazový set, 

k te rý dos ta tečně obsáhne celé zkoumané pásmo s tavů a zároveň nenaroste do příliš 

velkých rozměrů. 

Klíčovým parametrem z k o u m a n ý m neuronovou sítí je hloubka zkratu u. Tato je 

zkoumána na rozsahu 0 až 25 zkra tovaných závi tů na jedné cívce, k t e rá m á celkem 25 

závitů. A b y se diagnostika učinila nezávislá na elektrické úhlové rychlosti a momentu 

zátěže, musí být změna těch to veličin rovněž zahrnuta do obrazového setu. Zkoumané 

pásmo oje se pohybuje od 50 do 1600 rad/s a pásmo zkoumaných zá těžných m o m e n t ů 

nabývá rozsahu 0 až 1 N m . Data jsou potom simulována pro hloubky zkratu 

s krokem 1 zkra tovaný závit , elektrické úhlové rychlosti s krokem 50 rad/s a zátěžné 

momenty s krokem 0.1 N m . Toto ve finále vede k 9152 simulacím a j i m příslušícím 

obrazům, k te ré vznikly předzpracováním signálů p o p s a n é m v kapitole 2.3. Každý 

tento obraz m á vypovídající schopnost o hloubce zkratu, momentu zátěže 

a elektrické úhlové rychlosti. Jak již bylo zmíněno dříve, uvažuje se n e m ě n n á 

architektura a parametry regulá torů a odpor zkratu mnohem menší než je odpor 

fázového vinutí . Zvolený krok pro T[oad a ue se ukázal bý t dostačující pro to, aby síť 

bez problému rozpoznala hloubku zkratu i v hodno tách Tioad a ue, k teré leží 

v pásmech mezi danými kroky (např . stav u=10; ue = 125 rad/s; Tioad = 0.250 Nm) . 

P rob l ém s takto vy tvořeným obrazovým setem nastal až při učení neuronové sítě 

(viz kapitola 2.4.3). Ukázalo se, že pokud je daný stav reprezentován pouze j edn ím 

obrazem, tak se síť nezvládne nauči t na lepší přesnost než je 80 %. Tento prob lém byl 

vyřešen vy tvořen ím pě t i identických obrazů pro každý stav namís to jednoho. Toto 

zvedlo přesnost sítě až na hodnoty blízké 100 % (pro simulovaná data). Výsledný 

obrazový set tedy č í tá 45 760 obrazů, k teré jsou rozděleny do kategori í podle hloubky 

zkratu. V rámci j edné kategorie se tedy obrazy liší na základě ue a Tioad. 

4 3 



2.4.2 Modifikace originální sítě 

Konvoluční neuronová síť GoogLeNet je implementovaná jako addon do M A T L A B 

Deep Learning toolboxu, proto lze pro práci s touto sítí s výhodou využít pros t ředí 

M A T L A B . V rámci t é t o práce zůs ta la originální architektura C N N GoogLeNet (viz 

kapitola 1.4.2) t éměř beze změny. Pouze poslední vrstvy t é t o sítě jsou zaměněny 

za nové, k te ré svým rozměrem odpovídaj í p o č t u kategorií , na k teré je modifikovaná 

síť učena. Konkré tně se j e d n á o p lně propojenou vrstvu a klasifikační vrstvu. 

Počet neuronů v plně propojené vrs tvě musí korespondovat s p o č t e m kategori í 

a počet v s t u p ů klasifikační vrstvy musí korespondovat s p o č t e m v ý s t u p ů plně 

propojené vrstvy (tedy p o č t e m neuronů v t é to vrs tvě) . Klasifikační vrstva potom 

realizuje funkci „Softmax" a na základě v ý s t u p ů t é to funkce rozhodne o t ř ídě , do 

které spadá vs tupn í obraz. V ý s t u p e m klasifikační vrstvy je potom t ř í da s nejvyšší 

p ravděpodobnos t í a vektor př íznaků udávající p ravděpodobnos t , že vs tupn í obraz 

spadá do dané třídy. Další upravenou vrstvou je dropout vrstva. P ů v o d n í dropout 

vrstva ignoruje 50 % výs tupů konvolučních vrstev. Tato vrstva byla modifikována 

tak, aby ignorovala 60 % těchto výs tupů . Ignorovat více výs tupů se ukázalo být 

důležité, protože obrazový set obsahuje vždy 5 to tožných obrazů pro jeden stav. Síť 

je tedy náchylnější k přeučení . Čás t kódu realizující modifikaci originální GoogLeNet 

sítě lze vidět ve výpisu 2.3. 

Výpis 2.3: Modifikace originální GoogLeNet sítě v programu M A T L A B 

X Uložení originální sítě do workspace jako net 

n e t = g o o g l e n e t ; 
l g r a p h = l a y e r G r a p h ( n e t ) ; Xvytvoření grafu vrstev 

% Nová dropout vrstva 

D r o p o u t = d r o p o u t L a y e r ( 0 . 6 , ' N a m e ' , ' n e w _ D r o p o u t ' ) ; 
l g r a p h = r e p l a c e L a y e r ( l g r a p h , ' p o o l 5 - d r o p _ 7 x 7 _ s 1 D r o p o u t ) ; 
% Nová plně propojená vrstva vytvořená na základě 

% počtu kategorií obrazového setu pro učení sítě 

C_num = n u m e l ( c a t e g o r i e s ( i m g s T r a i n . L a b e l s ) ) ; 
New_L = f u l l y C o n n e c t e d L a y e r ( C _ n u m , 'Name', 'new_f c ' , . . . 

' W e i g h t L e a r n R a t e F a c t o r ' ,5, ' B i a s L e a r n R a t e F a c t o r ' , 5 ) ; 
l g r a p h = r e p l a c e L a y e r ( l g r a p h , ' l o s s 3 - c l a s s i f i e r N e w _ L ) ; 
% Nová klasifikační vrstva 

New_C = c l a s s i f i c a t i o n L a y e r ( ' N a m e ' , ' n e w _ c l a s s o u t p u t ' ) ; 
l g r a p h = r e p l a c e L a y e r ( l g r a p h o u t p u t N e w _ C ) ; 
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2.4.3 Učení modifikované sítě 

Pro učení modifikované C N N je použ i t a opt imal izační metoda S G D M (stochastic 

gradient descent wi th momentum). Tato metoda si pamatuje změnu vah při každé 

iteraci a novou změnu vah vypoč í t á jako l ineární kombinaci gradientu a předchozí 

změny. Dalš ím p o d s t a t n ý m parametrem učení je „Mini batch size". Tento parametr 

určuje kolik obrazů je síti předloženo v rámci j edné iterace a m á p o d s t a t n ý vl iv na 

učení sítě. V rámci t é t o práce je výs ledná síť učena na několik etap a „Mini batch 

size" se v každé e t apě různí . Koeficient učení je volen jako 10~ 4 . Ukázka definice 

p a r a m e t r ů učení a učení sítě v programu M A T L A B lze vidět ve výpisu 2.4. 

Výpis 2.4: Definice p a r a m e t r ů učení a učení sítě v programu M A T L A B 

o p t i o n s = t r a i n i n g O p t i o n s ( ' s g d m ' , . . . 
' M i n i B a t c h S i z e ' ,572, . . . 
'MaxEpochs ' , 1 0 , . . . 

' I n i t i a l L e a r n R a t e ' , l e - 4 , . . . 

' V a l i d a t i o n D a t a ' , i m g s V a l i d a t i o n , . . . 
' V a l i d a t i o n F r e q u e n c y ' , 1 0 , . . . 

' V e r b o s e ' , 1 , . . . 

' E x e c u t i o n E n v i r o n m e n t ' , ' cpu ' , . . . 
' P l o t s ' , ' t r a i n i n g - p r o g r e s s ' ) ; 

r n g d e f a u l t 
t r a i n e d G N = t r a i n N e t w o r k ( a l l l m a g e s , l g r a p h , o p t i o n s ) ; 

Př i pokusu učit modifikovanou síť rozpoznávat zkrat s krokem 1 zkra tovaný závit 

se síť učila nepř iměřeně dlouhou dobu. Řádově se přesnost diagnóz zlepšovala o 5 % 

za 4 hodiny. Z tohoto důvodu byly sníženy nároky na diagnostiku zk ra tů na 3 

zkra tované závi ty v j edné kategorii. Kategorie po t é nabyly tvaru 0/25, 1-3/25, 

4-6/25, 7-9/25, 10-12/25, 13-15/25, 16-18/25, 19-21/25 a 22-25/25. Síť obsahující na 

v ý s t u p u tyto kategorie bude dále označována jako síť pro detekci hloubky zkratu. 

Zmíněná kategorizace sítě umožňuje rozeznat zkrat s krokem 4 % celého vinut í . 

A b y bylo učení ješ tě více urychleno, byla síť pro detekci hloubky zkratu učena ve 

dvou e tapách . V prvn í e t a p ě je originální GoogLeNet síť modifikována tak, aby plně 

propojená vrstva obsahovala 6 neuronů a výs tupn í kategorie byly dány d iskré tn ím 

krokem 5 zkra tovaných závi tů (kategorie: 0/25, 5/25, 10/25, 15/25, 20/25, 25/25). 

Učení sítě s t í m t o d iskré tn ím krokem zapříčiní to, že jsou nejprve h r u b ý m způsobem 

nastaveny váhové koeficienty v konvolučních vrstvách. Toto zajistí, že síť zvládne 

rozpoznat základní charakteristiky obrazů, k teré vznikly předzpracováním signálů. 

Výhodné je učit síť na etapy zejména proto, že v p rvn í e t apě je obrazový set daleko 
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menší (pouze 10 560 obrazů) . Velikost „Mini batch size" je v první e t a p ě volena jako 

528 obrazů. Jedna epocha (předložení celého obrazového setu) potom odpovídá 20 

i teracím (předložení obsahu „Mini batch"). P r ů b ě h učení sítě na diskrétní krok 5 

zkratovaných závi tů lze vidět na obrázku 2.9. 

.8 60 

r 

r 

r r 

r 

f * 

Epocha 1 Epocha 5 Epocha 10 Epocha 15 Epocha 20 

0 1(1(1 200 300 400 
Iterace [-1 

Obr. 2.9: P r ů b ě h učení sítě na diskrétní krok 5 zkra tovaných závi tů 

Pro validaci sítě jsou použi ty simulované stavy, na k teré síť není učena (např. 

stav u = 5/25; ue = 125rad/s a T[oad = 0.325Nm). Další rozdíl mezi validaci 

a t r én inkem je v tom, že při validaci není ak t ivn í dropout vrstva. To znamená , 

že jsou akt ivní všechny výs tupy konvolučních vrstev. Naprot i tomu při t r én inku je 

akt ivních pouze n á h o d n ě zvolených 40 % těchto výs tupů . Učení sítě trvalo 8 hodin 

a 21 minut. Výsledná přesnost se pohybuje okolo 99 %. 

Síť vy tvořená v p rvn í e t a p ě je použ i t a jako základ sítě v d ruhé e t a p ě (namísto 

originální sítě GoogLeNet). P lně p ropo jená vrstva je modifikována, aby obsahovala 

9 neuronů a výs tupn í kategorie nabývají tvaru, j aký byl zvolen na začá tku t é to 

podkapitoly (kategorie: 0/25, 1-3/25, ...). V tomto př ípadě je již pro učení sítě 

použi t celý obrazový set (45 760 obrazů) . Velikost „Mini batch size" je volena jako 

572 obrazů a jedna epocha odpovídá 80 i teracím. Síť se byla schopna nauči t na 

přesnost lepší než 97 % za 5 epoch. Doba učení byla 9 hodin a 8 minut. Pro validaci 

jsou, obdobně jako v předchozím př ípadě , použi ty simulované stavy, na k te ré síť 

není učena. P r ů b ě h učení sítě pro detekci hloubky zkratu lze vidět na obrázku 2.10. 
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Obr. 2.10: P r ů b ě h učení sítě pro detekci hloubky zkratu 

Pro posouzení p ř í tomnos t i zkratu na motoru byla vy tvořena speciální síť, k te rá 

na svém v ý s t u p u obsahuje pouze dvě kategorie: Healthy a ITF. Tato síť bude dále 

označována jako síť pro detekci p ř í tomnos t i zkratu. Základem t é t o sí tě je síť pro 

detekci hloubky zkratu. Vycházet ze sítě pro detekci hloubky zkratu se ukazuje být 

klíčové. P ř i použi t í originální C N N GoogLeNet pro základ sítě, bylo problemat ické 

určit „zdravé" chování motoru. Toto bylo způsobeno t ím, že síť nezvládla odlišit 

n á h o d n ý šum, k te rý se nepodař i lo pot lač i t filtrem, od v l ivu nízkých hodnot hloubky 

zkratu. Pokud se pro základ použije síť pro detekci hloubky zkratu, kde jsou 

konvoluční vrstvy nastaveny na velice j e m n é detaily, zvládne nově vzniklá síť odlišit 

š u m od zkratu častěji . P r ů b ě h učení sítě pro detekci p ř í tomnos t i zkratu lze vidět 

na obrázku 2.11. Nas tavení p a r a m e t r ů učení je stejné jako při učení sítě pro detekci 

hloubky zkratu. 
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Obr. 2.11: P r ů b ě h učení sítě pro detekci p ř í tomnos t i zkratu 
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2.4.4 Výsledky diagnostiky 

Jak již bylo zmíněno v předchozí části , síť pro detekci hloubky zkratu dosahuje při 

diagnostice zk ra tů na modelu velmi kvali tních výsledků. Diagnostika hloubky zkratu 

je nezávislá na elektrické úhlové rychlosti a zá těžném momentu a dosahuje přesnost i 

lepší než 97 % a to i pro stavy, na které síť nebyla učena. Obecně m á síť problém 

rozeznat p řechody mezi kategoriemi na nízkých hodno tách hloubky zkratu 

a elektrické úhlové rychlosti. Řešením by mohlo být rozšířit obrazový set o více 

dat z oblasti nízkých rychlostí a hloubek zkratu. Síť pro detekci p ř í tomnos t i zkratu 

dosahuje na modelu přesnost i blízké 100 %. O b d o b n ě jako u sítě pro detekci hloubky 

zkratu je prob lém s přechodem mezi kategoriemi. Síť m á problém odlišit 1 

zkra tovaný závit (spadající do kategorie ITF) od 0 zkra tovaných závi tů (spadajících 

do kategorie Healthy) při nízkých elektrických úhlových rychlostech. 

Př i použi t í sítí, k teré byly učeny na modelu, pro diagnostiku zk ra tů na 

sku tečném pohonu nas tává p rob lém s přesnost í modelu. Chyba rozvážení se 

ukazuje být významnou překážkou pro fungování sítě pro detekci hloubky zkratu na 

reá lném pohonu. Pokud m á být zkrat diagnost ikován s přesnost í 4 % zkratovaného 

vinut í nelze pro učení použí t model, ve k t e r ém se chyba rozvážení pohybuje mezi 5 

až 10 %. Síť pro detekci p ř í tomnos t i zkratu naproti tomu naráž í na prob lém kvality 

filtrace a nesymetrie motoru. Skutečný motor n e m á vždy přesně stejně d louhá 

fázová vinut í , což může způsobi t m in i a tu rn í rozvážení, k teré už síť detekuje jako 

zkrat. Stejný p rob lém nas tává s n á h o d n ý m šumem na motoru, k te rý není 

v pásmech mezi zá jmovými frekvencemi dokonale pot lačen. Řešením těchto 

problémů by mohlo být posunu t í hranice udávající, že na motoru zkrat je (např íklad 

na 3 zkra tované závi ty) . Tabulka 2.4 udává výsledky diagnostiky pro vyb rané stavy 

na sku tečném pohonu. 

Tab. 2.4: Výsledky diagnostiky pro vybrané stavy na sku tečném pohonu 

Stav: (u; uje\ Tload) Hloubka P ř í t o m n o s t Stav: (u; uje\ Tload) Hloubka P ř í t o m n o s t 
(0/25; 400 rad/s; 0 Nm) 0/25 Healthy (6/25; 400 rad/s; 0.5 Nm) 4-6/25 ITF 
(0/25; 800 rad/s; 0 Nm) 0/25 Healthy (6/25; 800 rad/s; 0.5 Nm) 1-3/25 ITF 
(0/25; 1200 rad/s; 0 Nm) 1-3/25 ITF (6/25; 1600 rad/s; 0.5 Nm) 1-3/25 ITF 
(0/25; 1600 rad/s; 0 Nm) 1-3/25 ITF (14/25; 600 rad/s; 0 Nm) 10-12/25 ITF 
(3/25; 200 rad/s; 0 Nm) 4-6/25 ITF (14/25; 1000 rad/s; 0 Nm) 10-12/25 ITF 
(3/25; 800 rad/s; 0 Nm) 1-3/25 ITF (14/25; 1600 rad/s; 0 Nm) 7-9/25 ITF 
(3/25; 1600 rad/s; 0 Nm) 1-3/25 ITF (14/25; 800 rad/s; 0.5 Nm) 10-12/25 ITF 
(3/25; 800 rad/s; 0.5 Nm) 1-3/25 ITF (14/25; 1400 rad/s; 0.5 Nm) 7-9/25 ITF 
(3/25; 1600 rad/s; 0.5 Nm) 1-3/25 ITF (25/25; 800 rad/s; 0 Nm) 19-21/25 ITF 

(6/25; 200 rad/s; 0 Nm) 1-3/25 ITF (25/25; 1600 rad/s; 0 Nm) 16-18/25 ITF 
(6/25; 800 rad/s; 0 Nm) 4-6/25 ITF (25/25; 800 rad/s; 0.5 Nm) 13-15/25 ITF 
(6/25; 1600 rad/s; 0 Nm) 4-6/25 ITF (25/25; 1600 rad/s; 0.5 Nm) 19-21/25 ITF 

4 8 



Závěr 
Shrnut í práce 

V t é t o práci byl realizován model třífázového P M S M , k te rý je schopný simulovat 

p ř í tomnos t mezizávitového zkratu na s ta torové fázi 'a'. P ro tento model bylo 

následně navrženo vektorové řízení. Návrh řízení zahrnoval i náv rh architektury 

a p a r a m e t r ů regulá torů . Následně byl řídicí algoritmus implementován do 

skutečného pohonu s P M S M a byly srovnány výsledky simulace s měřenými daty. 

Další část práce se zabývala předzpracováním signálů pro h luboké učení. Pro 

diagnostiku mezizávitových zk ra tů byly použi ty signály elektrické úhlové rychlosti, 

fázových p roudů a napě t í P W M . Předzpracování těch to signálů zahrnovalo mimo 

jiné i náv rh F I R F i l t ru , řešení p rob lému p roměnného bal íku dat, aplikaci spoji té 

Vlnkové transformace a kompozici obrazu. 

Poslední část práce se zabývala použ i t ím předučené konvoluční neuronové sítě 

GoogLeNet pro diagnostiku mezizávi tových zkra tů . N a základě simulací byl 

vy tvořen obrazový set pro učení sítí. Následně byly modifikací originální C N N 

GoogLeNet vytvořeny dvě nové sítě. P r v n í z těch to sítí slouží pro detekci hloubky 

zkratu a d r u h á pro detekci p ř í tomnos t i zkratu. Tyto sítě byly použi ty pro detekci 

mezizávitových zk ra tů na sku tečném pohonu a na modelu. Výsledky diagnostiky 

byly srovnány a byly stanoveny vl ivy udávající přesnost diagnostiky. 

Dosažené výsledky a zj ištěné problémy 

Shoda modelu pohonu se sku tečným pohonem byla vy jádřena pomocí chyby 

rozvážení S. Tato určuje jak se liší rozvážení p roudů v modelu od rozvážení p r o u d ů 

na sku tečném pohonu. Chyba rozvážení je pro něk te ré stavy uvedena v tabulce 2.3. 

Obecně pla t í , že se chyba rozvážení pro použi tý model pohybuje mezi 5 až 10 %. 

Dominan tn í vl iv na tuto chybu mají nepřesně určené parametry skutečného pohonu, 

nesplnění p o d m í n k y R j << R s a způsob modelování mechaniky rotoru. Nesplnění 

p o d m í n k y R j << R s vyús t í ve vzrůst chyby rozvážení ze jména při vyšších 

hodno tách hloubky zkratu, kde m á poměr o d p o r ů dominan tn í v l iv na rozvážení 

p roudů . Mechanika rotoru je modelována l ineární závislostí v kombinaci s funkcí 

signum. Toto není zcela vhodné , pro tože se t řecí momenty obecně l ineárně 

nechovají. Model mechaniky rotoru by se dal vylepšit naměřen ím tabulky třecích 

m o m e n t ů v závislosti na úhlové rychlosti motoru a nás lednou interpolací mezi 

t ěmi to body. A b y však bylo možné chybu rozvážení zcela minimalizovat, musel by 

být použi t model uvažující geometrii konkré tn ího motoru. 

Hlavním p rob lémem v oblasti předzpracování signálů je schopnost navrženého 

F I R filtru pot lač i t n á h o d n ý šum ve frekvenčních pásmech, k te ré leží mezi zá jmovými 
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frekvencemi. Pot lačení těch to pá sem se odvíjí od ř á d u filtru, k t e rý je spřažen 

s min imá ln ím p o č t e m vzorků signálu. Použi tý filtr je 65. řádu . A b y bylo pot lačení 

dos ta tečně účinné, musel by být použi t filtr a lespoň 100. řádu . Toto by ovšem 

vedlo na nutnost delšího sběru dat (bylo by p o t ř e b a více vzorků signálu). Dalš ím 

prob lémem t é t o části je Vlnková transformace, k t e rá n e p a t r n ě zkresluje informaci 

0 lokalitě jevů v čase a frekvenci. Toto m á za následek mírné zkreslení výsledného 

obrazu oproti v s t u p n í m signálům. 

Sítě vytvořené pro diagnostiku hloubky a p ř í tomnos t i zkratu byly učeny na 

základě dat ze simulací a dosahují na modelu přesnost i blízké 100 %. Toto pla t í 

1 pro stavy, na které d a n á síť nebyla učena. P ř i použi t í sítí pro diagnostiku 

mezizávitových zk ra tů na sku tečném pohonu přesnost rap idně klesá. Přesnos t 

diagnostiky hloubky zkratu je velice ovlivněna přesnost í použ i tého modelu. 

Ukazuje se, že nelze diagnostikovat zkrat s krokem 4 % vinut í , pokud je chyba 

rozvážení 5 až 10 %. Přesnos t diagnostiky p ř í tomnos t i zkratu je naproti tomu 

zejména ovl ivněna schopnost í filtru pot lač i t p á s m a mezi zá jmovými frekvencemi. 

Pot lačení šumu je klíčové pro s tanovení p řechodu mezi p růběhy signálů „zdravého" 

motoru a motoru s I T F . Výsledky diagnostiky pro vybrané stavy lze vidět 

v tabulce 2.4. A b y byla přesnost diagnostiky na sku tečném pohonu zvýšena, musí 

být minimal izována chyba rozvážení a vylepšena filtrace. 

Největším úspěchem té to práce je potom schopnost sí tě urči t hloubku zkratu bez 

ohledu na hodnotu úhlové rychlosti motoru a zá těžného momentu. 

Směry dalšího postupu 

Jak vyplývá z předchozích kapitol, j edn ím z hlavní p rob lémů je vysoká chyba 

rozvážení. Chyba rozvážení by se dala snížit např ík lad použ i t ím F E M modelu motoru 

a vylepšením modelu mechaniky rotoru. Toto by šlo provést např ík lad naměřen ím 

hodnot momentu t ření při různých rychlostech a interpolací mezi naměřenými body. 

Dalš ím p rob lémem navrženého řešení je výpoče tn í náročnos t algoritmu 

předzpracování signálů a p růchodu obrazu C N N . Vylepšením by mohlo být 

použi t í L S T M (long short-term memory) sítě. Tento typ sítí se používá pro 

diagnostické úlohy na základě 1-D signálů. Díky tomuto typu sí tě by také odpadla 

nutnost provádět převod signálu do 2-D (Vlnková transformace a kompozice obrazu). 

Celý algoritmus by se tedy mnohonásobně zrychli l . Dalš ím vylepšením potom může 

být použi t í komplexnější varianty vektorového řízení, k t e r á zahrnuje propracovanější 

architekturu odvazbení a filtr úhlové rychlosti. Nakonec by mohli být do diagnostiky 

zahrnuty i přechodové děje a hodnota odporu zkratu, k t e r á by mohla být u rčena na 

základě p růběžné identifikace R s . 
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Seznam symbolů, veličin a zkratek 

Značky a symboly 

B [Nm s/rad] Koeficient viskózního t ření 

C [-] matice koeficientů Vlnkové transformace 

e [-] Eulerovo číslo 

e [V] zpě tně indukované napě t í 

f [Hz] frekvence 

F(m,n) [-] F i l t r (konvoluční j ádro) 

i [A] elektrický proud 

j [-] imaginárn í jednotka 

J [kg m 2] moment setrvačnost i 

k [-] krok/vzorek 

K [-] zesílení 

L [H] indukčnost 

p [-] počet pólových dvojic 

R [íl] elektrický odpor 

s [-] škálovací parametr mate řské vlnky 

t [s] čas 

T [Nm] krout íc í moment 

T [s] pe r ioda /časová konstanta 

u [-] závažnost zkratu 

u(k) [-] akční zásah v kroku k 

v, V [V] elektrické napě t í 

w(k)—y(k) [-] regulační odchylka v kroku k 

x (t) [-] j ednorozměrný vs tupn í signál Vlnkové transformace 

x(i,j) [-] dvourozměrný vs tupn í signál konvoluce 

y(i.j) [-] dvourozměrný výs tupn í signál konvoluce 

(5 [%] chyba rozvážení 

9 [rad] úhel na točen í 

T [-] posun mate ř ské vlnky 

$ [-] o tcovská vlnka 

ip [Wb] spřažený magnet ický tok 

\1/ [-] ma t e ř ská vlnka 

OJ [rad/s] úhlová rychlost 

5 3 



Indexy 

a s ta torová fáze 'a' 

b s ta torová fáze 'b' 

c celková 

c s ta torová fáze 'c' 

d reá lná osa rotorového souřadného sys tému 

dc s te jnosměrné 

e elektrický 

f mezi-závitového zkratu 

fl fluktuace 

i integrační 

load zátěžný 

rn mechanický 

max maximáln í 

ob obálky 

pra permanen tn ích m a g n e t ů 

(1 imaginárn í osa rotorového souřadného sys tému 

s statorem 

S, X označení dceřinné vlnky 

sm vlas tn í a vzá jemná 

stat suché 

vz vzorkovací 

a reá lná osa s ta torového souřadného sys tému 

P imaginárn í osa s ta torového souřadného sys tému 

otáčkové smyčky 
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Zkratky 

B blue 

C N N convolutional neural network 

F E M finite element method 

F I R finite inpulse response 

G green 

I P M S M interior permanent magnet synchronous motor 

I T F inter turn fault 

L S T M long short-term memory 

PI proportional-integral 

P M S M permanent magnet synchronous motor 

PS proportional-summation 

P W M pulse width modulation 

R red 

R e L U rectified linear function 

S G D M stochastic gradient descent wi th momentum 

S P M S M surface-mounted permanent magnet synchronous motor 

S V P W M space vector pulse width modulation 
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A Přílohy ke kapitole Tvorba modelu 

Výpis A . l : Čás t definice P M S M s I T F v programu Simscape Component 

component IPMSM_ITF 
p a r a m e t e r s 
Rs = { 0 , 'Ohm'}; X Series Resistance of healthy phase Rs 

Ld = { 0 , 'H'}; X Inductance in direct axis Ld 

Lq = { 0 , 'H'}; X Inductance in quadrature axis Lq 

end 
nodes 
a_p = f o u n d a t i o n . e l e c t r i c a l . e l e c t r i c a l ; 
a_n = f o u n d a t i o n . e l e c t r i c a l . e l e c t r i c a l ; 
R = f o u n d a t i o n . m e c h a n i c a l . r o t a t i o n a l . r o t a t i o n a l ; 
C = f o u n d a t i o n . m e c h a n i c a l . r o t a t i o n a l . r o t a t i o n a l ; 

end 
v a r i a b l e s 
Va = { 0 , 'V'}; XPhase 'a' voltage 

i a = { 0 , 'A'}; XPhase 'a' current 

T = { 0 , 'N*m'}; XGenerated torque 

w = { 0 , ' r a d / s ' } ; Xmechanical angular v e l o c i t y 

end 
b r a n c h e s 
i a : a _ p . i -> a _ n . i ; 
T : C.t -> R . t ; 

end 
e q u a t i o n s 
Va == a _ p . v - a _ n . v ; 
w == R . w - C . w ; 

V == R * i + L _ d e r _ t * i + L * i _ d e r + e; XVoltage equation 

T == p* ( 0 . 5 * i ' * L _ d e r * i + i ' * P S I _ d e r ) ; XGenerated torque 

end 
end 
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Obr. A . l : a) PS regulá tor d složky proudu, b) PS regulá tor q složky proudu, c) PS 

regulá tor rychlosti 

Obr. A . 2 : Architektura bloku zrušení vazeb 
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B Prílohy ke kapitole Předzpracování signálů 

Výpis B . l : Určení koeficientů filtru a filtrace implementovaná jako M A T L A B funkce 

f u n c t i o n [ O u t p u t ] = F _ f i l t e r ( I n p u t , w _ e ) 
I n p u t = d o u b l e ( I n p u t ) ; °/„př etyp ov áni na double 

f r e q = w _ e / ( 2 * p i ) ; '/„výpočet frekvence 

o r d = 65; %řád f i l t r u 

Fs = 10000; '/„vzorkovači kmitočet 

bnd = [ ( f r e q / 5 0 ) ( 2 * f r e q - f r e q / 5 0 ) . . . 
( 2 * f r e q + f r e q / 5 0 ) ( 4 * f r e q - f r e q / 5 0 ) . . . 
( 4 * f r e q + f r e q / 5 0 ) ] . / ( F s / 2 ) ; '/„norrn. frekv. pásma 

bW = f i r 1 ( o r d , bnd , ' DC-1 ') ; '/„vytvořeni f i l t r u 

O u t p u t = f i l t f i l t ( b W , 1, I n p u t ) ; '/„filtrace signálu 

end 

Výpis B.2: Filtrace a převzorkování proudových signálů 

1 I a l p h a = s q r t ( 2 / 3 ) . * ( l a - 0 . 5 . * I b - 0 . 5 . * I c ) ; 

2 I b e t a = s q r t ( 2 / 3 ) . * ( ( s q r t ( 3 ) / 2 ) . * I b - ( s q r t ( 3 ) / 2 ) . * I c ) ; 
3 I q = - I a l p h a . * s i n ( t h e t a _ e ) + I b e t a . * c o s ( t h e t a _ e ) ; 
4 I d = I a l p h a . * c o s ( t h e t a _ e ) + I b e t a . * s i n ( t h e t a _ e ) ; 
5 I q _ f = F_ f i l t e r ( I q , mean (w_e ) ) ; '/„voláni f i l t r a c e 

6 I d _ f = F_ f i l t e r ( I d , mean (w_e ) ) ; '/„voláni f i l t r a c e 

7 I a l p h a _ f = I d _ f . * c o s ( t h e t a _ e ) - I q _ f . * s i n ( t h e t a _ e ) ; 
8 I b e t a _ f = I d _ f . * s i n ( t h e t a _ e ) + I q _ f . * c o s ( t h e t a _ e ) ; 
9 I a l p h a _ f = r e s a m p l e ( I a l p h a _ f , 1 0 0 0 , l e n g t h ( I a l p h a _ f ) ) ; 

10 I b e t a _ f = r e s a m p l e ( I b e t a _ f , 1 0 0 0 , l e n g t h ( I b e t a _ f ) ) ; 
11 I a _ f = s q r t ( 2 / 3 ) . * I a l p h a _ f ; 
12 I b _ f = ( s q r t ( 2 / 3 ) . * ( - I a l p h a _ f + s q r t ( 3 ) . * I b e t a _ f ) ) . / 2 ; 
13 I c _ f = ( s q r t ( 2 / 3 ) . * ( - I a l p h a _ f - s q r t ( 3 ) . * I b e t a _ f ) ) . / 2 ; 
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u = 0 / 2 5 ; T w = 0 N m 

ue = 50 rad/s ue = 1000 rad/s w e = 1600 rad/s 
u = 5 / 2 5 ; T w = 0 N m 

w e = 50 rad/s w e = 1000 rad/s ue = 1600 rad/s 
u = 25/25; T Í O f l d = 0 N m 

w e = 50 rad/s w e = 1000 rad/s w e = 1600 rad/s 
u = 25/25; Tload = 1 N m 

ue = 50 rad/s w e = 1000 rad/s w e = 1600 rad/s 

Obr. B . l : Ukázka obrazů pro některé hodnoty u, T[oad a ue 
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